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Introduction générale

Durant les derniéres décennies, l'accés aux soins médpawixl'ensemble des citoyens a
guidé les politiques de santé de la plupart des pays eurspéen établissements hospitaliers,
subventionnés par les états, ont joui durant ces annéeg djiande liberté d’actions, notam-
ment grace a une situation budgétaire peu contraignante @xonté d’améliorer la couverture
des soins de santé a propulsé nos systémes hospitaliepgensoparmi les plus performants du
monde. Malheureusement le temps de l'insouciance estuégal particulier en Belgique ou le
trou de la sécurité sociale nous rappelle chaque jour 'aorpes dépenses du secteur médical.
Qui plus est, ces dépenses augmentent avec le temps, nataimmeison de techniques médi-
cales plus élaborées, plus efficaces et plus colteusesjwuetiours abusif aux médications de la
part d'une patientéle peu soucieuse de sa consommatiornoibude vue des centres hospitaliers,
c’est principalement l'inefficacité avec laquelle les mgses médicales sont gérées qui alourdit
la note. Pour résorber la dette sanitaire, les états ontdpeanesures drastiques afin de réduire
les subsides octroyés. En Belgique, le systeme est supparta sécurité sociale, elle-méme ali-
mentée par les cotisations sociales ou autres imp06ts ;Heipale source de financement est donc
constituée des organismes assureurs. La rationalisagi®ié@penses fédérales de santé a poussé
le gouvernement belge a mettre en place, depuis 2002, uinsyste financement des hdpitaux
basé sur leur activité. Pour chaque type de pathologie, ratiiém de la sévérité du cas, I'hopital
se voit subsidier un certain nombre de journées dites g@ssificalculées sur base de la moyenne
nationale nécessaire au traitement de cette pathologdie s8jour du patient devait dépasser cette
durée justifiée, I'excédent serait a la charge de I'hdpitalbonne gestion de I'activité médicale
conditionne dés lors la santé financiere de I'établissemrentlant la recherche de performance
indispensable.

L'hopital est un systéeme a haute valeur ajoutée humaine prsesipales ressources, essen-
tielles & son activité, sont le personnel. Les ressourcaticaiés, gu’elles soient humaines ou
matérielles sont mutualisées au sein de ce systéme, reledamrganisation complexe. En effet,
s'il n'est pas efficient, le partage des ressources provaguee dégradation des performances
générant surcodt, insatisfaction du personnel et dimonude la qualité des soins. Notamment, en
tant qu’unité principale de la création de soins, la plaatfan de I'activité chirurgicale au sein
du quartier opératoire détermine l'utilisation de cesoasses, conditionnant les performances de
celui-ci, et donc celles de I'hopital. Le quartier opéregast donc un point stratégique du systéme
hospitalier qui, étant donné le systéme de financement eewigdicte autant les dépenses que les
revenus de I'établissement. Notamment, les gestionnd@ssunités chirurgicales affrontent une
grande complexité de management, des ressources humaipastieulier, notamment en raison
d’'un nombre considérable de contraintes Iégales, éconmsigt humaines a prendre en compte,
tout en assurant de la bonne qualité des soins prodiguégliffesités d’organisation, couplées
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a la nécessité de réduire les dépenses, incitent les hdgitadopter des techniques de gestion
autrefois réservées au secteur des entreprises, en ldardax spécificités de la production de
soins.

En réponse aux besoins de rationalisation managérialappar les centres hospitaliers, et
principalement des gestionnaires de quartier opératwings ambitionnons, dans cette recherche,
de développer des outils d'aide a la décision permettanitidiiser le processus de program-
mation opératoire, et donc la gestion des ressources ingaijdans ce processus. Sur le plan
tactique et opérationnel, les procédures développéesmeprendre en compte un maximum de
contraintes liées a I'activité chirurgicale, en partieulconcernant les ressources opératoires, afin
d’automatiser la construction des plannings opératolr@mportance des ressources humaines
étant une caractéristique propre au processus étudié,eamisageons également d’inclure une
dimension humaine trop peu présente dans les approchesmiéaaltion et d'ordonnancement
que l'on rencontre classiquement dans la littérature quirapporte. Au niveau stratégique et
tactique, notre intention est de mettre a la dispositiond#Esdeurs un outil leur permettant de
mesurer I'impact de la variabilité inhérente a I'envirommant médical sur les choix relatifs au
dimensionnement et a I'organisation du quartier opémtoir

Ce document est organisé comme suit : le chafiittécrit succinctement le contexte hospita-
lier actuel, sa complexité et la place du quartier opératdéns le processus de soins.

Le chapitre2 dresse I'état de I'art des travaux portant sur la planificaét I'ordonnancement
des opérations chirurgicales au sein des blocs opératbigesapproches constituant la littérature
du domaine y sont classées selon différents points de vudanetion de la typologie mise en
place, des contraintes prises en compte, des objectifspis et des outils appliqués pour y
parvenir. Cette étude de la littérature met en évidenceioed questions de recherche que nous
abordons par la suite.

Le chapitre3 expose la problématique telle que nous I'avons traitéenitédi cadre pratique
de la recherche et résume I'ensemble des notations usilgaes la suite du document. |l détaille
les étapes constituant le déroulement d’'une opérationrgiidale ainsi que les contraintes a consi-
dérer lors du processus de programmation opératoire. ldématique du quartier opératoire y
est également illustrée par la description et I'analyse @enées réelles provenant d’'un hépital
belge de la région bruxelloise, mettant en exergue lesfigitis pratiques de cette unité.

La littérature recense essentiellement deux types de bjpésatoires : ceux qui sont dédiés
au traitement exclusif de certaines pathologies (poupmnaistructurelles, organisationnelles ou
logistiques) et ceux qui sont polyvalents. Nous distinguégalement nos approches de résolu-
tion selon les caractéristiques des salles composant ieejuapératoire. Le chapitrd détaille
deux approches de construction automatisée de plannirgatopes, tenant compte notamment
des disponibilités des ressources humaines. La premieb@asde sur un programme linéaire en
nombres entiers, permettant d’obtenir des solutions @disn Confrontée a des données réelles,
cette approche exacte montre ses limites d’applicatiom perdains ensembles de test. Afin de
contrer la complexité du probleme étudié, ce chapitre déyel ensuite une approche méta-
heuristigue que nous appliquons pour établir des progranopératoires de qualité, mais non
nécessairement optimums, en des temps de calcul acceptable

Le chapitres adapte les techniques de résolution du chagitre contexte de blocs opératoires
polyvalents. Cette spécificité engendre un élément nouseeensidérer : la symétrie due a la
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nature multifonctionnelle des salles. Nous proposons denx approches de programmation en
nombres entiers permettant de prendre en compte cetteigigopfin de produire des plannings
optimums de blocs opératoires polyvalents.

Le chapitre6 concerne l'intégration du facteur humain au processus agr@mmation opéra-
toire, et détaille deux approches de modélisation coopégatle I'attribution des plages horaires
aux chirurgiens. Toutes deux dérivent de la théorie des ;jéapremiére s'inspire des concepts
d'utilité rencontrés notamment dans les jeux\iesh bargainingla seconde découle de la théorie
des encheéres.

Le chapitre7 détermine comment les approches déterministes de progaiomopératoires
développées dans ce document peuvent étre ajustées poendies robustes aux aléas. Nous y
détaillons un outil reposant sur la théorie de Markov et ggtamt, entre autres, d'évaluer quel
pourcentage de capacité doit étre préserveé lors de la aotistr des plannings opératoires afin
d’absorber tout ou partie des événements imprévisibleshpmt le parcours du patient dans le
guartier opératoire.

Enfin, ce document s’achéve par une conclusion recensarédeliats de notre recherche et
par les perspectives qu’il nous parait intéressant d’'meciunos travaux.



Chapitre 1

Le contexte hospitalier

A l'instar du monde manufacturier qui, il y a une trentainartiées, s’est vu contraint de mo-
difier son organisation, ses modes de fonctionnement eesksitjues de gestion pour mieux ré-
pondre aux exigences de productivité, de normalisatiordépsnses et de satisfaction des clients,
le monde hospitalier occidental est en proie, aujourd’aude profonds remaniements. De nom-
breuses réformes voulues par les pouvoirs publics impgdastde rigueur dans la gestion des
établissements hospitaliers, en vue, d’'une part, d’'ametli@ qualité de vie des concitoyens en
structurant les pratigues médicales, et d’autre part, tienediser les dépenses liées aux soins de
santé. Cette nécessité d'une gestion plus stricte estrogsfgar divers autres facteurs : I'insuf-
fisance de personnel médical, le vieillissement de la ptipalal’évolution des pathologies ou
encore I'exigence accrue d'une patientéle plus avertigo®ges médicaux en sont des exemples.
La maitrise des co(ts dans un hopital n’épargne pas le platédico-technique, particulierement
le quartier opératoire. Ce dernier impacte indéniablenfeemterformance globale de I'hdpital.
C’est une activité primordiale de la chaine de création dessaux revenus et dépenses impor-
tants.

Ce premier chapitre constitue une introduction a la prohtéque de la gestion hospitaliére et
a pour but d’éclairer le lecteur sur le fonctionnement dépiteal, sur la place du quartier opératoire
au sein de celui-ci et sur les ressources partagées danmkrdodes soins de santé. Nous dé-
crivons pourquoi les systémes hospitaliers sont complepesles sont les étapes d’'un processus
opératoire chirurgical et pourquoi il y a lieu de s'intéiesa la planification des blocs opératoires.

1.1 Lhopital

L'hopital est un maillon central de la production de soing, st de plus en plus assurée au
moyen de réseaux hospitaliers. C’'est un lieu ou les relsiwofessionnelles et interpersonnelles
entre les gestionnaires, les administratifs, les méddeashirurgiens, les infirmiers et les patients
sont prépondérantes. Au sein de I'hdpital se juxtaposes@rsits compétences et contingences
rendant souvent les processus de prise en charge des qatienhéme que la gestion du flux,
particulierement complexes a organiser.



CHAPITRE 1. LE CONTEXTE HOSPITALIER

Les difficultés d’organisation au sein d’un hépital sont moeuses. Elles se manifestent au
travers de différents problémes : délais d'attente, qaliaccueil, confort insatisfaisant, risques
d’erreurs ou d'infections nosocomiales, sous-produétidies ressources médicales, surcolts de
fonctionnement, conditions de travail difficiles et strggair le corps soignant et le personnel
hospitalier. Ceci explique notamment le manque d’engouempeur la carriere médicale, et des
lors la peine que certains établissements éprouvent a endagersonnel de qualité en suffisance.

Les organisations hospitalieres ont connu durant les élemiannées de profondes mutations
a la suite de multiples réformes. Ces réformes traduisembltanté des pouvoirs publics, d'une
part, de garantir I'acces aux soins pour tous, et d’autre gampliquer largement le secteur de la
santé dans une dynamique visant 'amélioration de la gudditvie de I'ensemble des citoyens.

Les hépitaux sont donc le théatre de restructurations, amswpositions, de réorganisation en
pbles et de mutations des instances. Cette refonte induisagredistribution des responsabilités,
des roles et des fonctions, de nouvelles régles relatimmehtre les acteurs, les services et les
unités de soins au sein méme d’un établissement hospifadiee a une réglementation sans cesse
changeante et des restrictions budgétaires sévéres,paathdsont contraints de repenser leurs
modes de gouvernance pour améliorer leurs performances.

Ces constantes transformations obligent I'hépital a $tetaa un environnement complexe
et mouvant, particulierement dans les pays comme le ndétiesobudgets de fonctionnement
octroyés par les Etats sont de plus en plus serrés. Cettéatidapaméne nécessairement une
réflexion sur l'utilisation rationnelle des ressources tiégital. Les responsables hospitaliers
cherchent a optimiser leur gestion pour réduire leurs d&g®etout en garantissant une qualité
et une sécurité des soins pour le patient : tout un programme !

1.2 Lacomplexité des milieux hospitaliers

S'il est vrai que I'acte de soin demeure au centre de I'aétiiospitaliere, I'organisation de
I'hdpital, 'organisation logistique, la circulation dpatients, des médicaments et des informations
différent selon les architectures, la nature des hopitagelen les pays.

Structurellement, 'activité de I'hdpital est multiple @mplexe. Elle peut cependant se scin-
der en deux catégorieKliarrajg 2003, reprenant chacune différents secteurs de I'organisatio
(Moisdon & Tonneaul1999 :

1. L'activité orientée patient comprend :

— Les services cliniques (également appelés unités de)sqimsassurent I'hébergement
des patients. Ce secteur nécessite peu de ressourcedagaiunes, le principal des équi-
pements étant constitué des lits d’hospitalisation.

— Les services de consultation, comme I'accueil aux urgempe requierent également peu
de technologie et peuvent étre compris dans les unités dg. soi

— Le plateau technique, qui nécessite une technologie tanter afin de répondre aux de-
mandes des services cliniques et de consultation. |l campois activités majeures dans
la chaine de création de soins : I'imagerie médicale, laobiel médicale et le plateau
médico-technique. S’y déroulent les actes thérapeutiguies diagnostics médicaux.
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2. Lactivité d’appoint et de support comprend :

— Le secteur logistique, qui gére essentiellement les fmmetde pharmacie, de transport
et brancardage des patients et des consommables, de btmr@hiet de restauration.
Certaines de ces activités peuvent étre sous-traitées.

— Le secteur administratif, qui regroupe la direction géferle service financier, la ges-
tion des ressources humaines, etc. Il comprend peu de membngparativement aux
entreprises manufacturieres de méme taille.

La complexité des organisations hospitalieres se justélmnRakotondranaivg2006), par

guatre facteurs :

— Les missions la prise en charge des patients fait appel a différentscesrcomme les ser-
vices administratif et logistique, la pharmacie, le bloéigpoire, les unités de soins, etc. La
multiplicité des acteurs et la mise en ceuvre de leurs a&sivimpliquent plusieurs processus
qui interagissent entre eux. Ces acteurs ont des objectifggs, souvent variés, et poten-
tiellement contradictoires : enjeux économiques versisugrsanitaires, par exemple. La
finalité demeure toutefois une offre de soins de qualitéanete "bien-étre" du patient au
centre des préoccupations.

— Les métiers L'hopital est une organisation de professionnels qui cewne multitude de
métiers aussi variés que la prestation de soins, le labargtioarmaceutique, la restauration,
la maintenance, l'informatique, etc. De plus, bon nombreatemétiers sont soumis a une
constante évolution (due aux avancées technologiquesxagfmumes des Etats), obligeant
les professionnels a régulierement se mettre a jour. litstic d’organiser ce milieu de
professionnels, hétérogéne de par ses intervenants, gbonldéroulement des processus
de soins.

— Le systeme de décisiohe corps administratif ne gére pas I'ensemble de I'orgetine de
I'hdpital. Entre autres, il incombe aux chirurgiens de gégars propres services, pratique-
ment en toute indépendance. lls prennent généralementédesoths locales, sans vision
stratégique globale de I'organisation, et peuvent pigNééles objectifs éthiques (bien-étre
du patient) aux objectifs économiques (réduction des duigpitaliers) généralement pour-
suivis par I'administration.

— L’environnement ce dernier est particuliérement évolutif dans le contelds soins de
santé. Il est continuellement en changement. Que ce s@srtantraintes économiques,
les réglementations, le manque croissant de personnetatdtivolution des pathologies,
la multiplicité et I'hétérogénéité du matériel ou encorg ilmpératifs de performance, tout
I'environnement hospitalier contribue a rendre son oiggion complexe.

A la complexité structurelle, organisationnelle et ermitementale des hdpitaux, s'ajoute celle
due a la combinaison d'objectifs stratégiques qui peuverdifre antagonistes. En effet, deux
objectifs majeurs poursuivis par les organisations degssmit, d’une part, de satisfaire aux exi-
gences de bien-étre et de qualité des prestations tantg®patients que pour le personnel médi-
cal, et d'autre part de répondre au besoin impératif deraliger les dépenses de soins. Or, un soin
de qualité se définit par une utilisation appropriée descesyen corrigeant I'éventuelle sous- ou
surconsommation des ressources chirurgicales, et en maninles risques d'erreurs médicales
(Lee, 2006). Les notions d’efficacité opérationnelle effitience économique, qui constituent
le moteur de la performance des entreprises manufactsiripegivent paraitre ainsi difficilement
défendables dans une optique de soins.
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1.3 Enjeux et défis

Malgré la pression financiére grandissante, I'hdpital iessa ne pas perdre de vue son rdle
premier : assurer I'excellence des soins dispensés awnpatiToutefois, la réalité économique
est fort marquante. L'académie américaine des sciencégsegue sur 1$ dépensé dans la santé,
0.3% &4 0.4% représentent des sur- et sous-utilisationsedssurces, des utilisations inadaptées des
ressources, des duplications d'activités, des défadlamu systéeme de production, d'un manque
d’information, d'inefficacité dans I'organisation. Uneide menée pdrandry & Beaulieu2002
pour des hopitaux de divers pays (France, Pays-Bas, Quéhdsrd estime que les dépenses
notamment de la logistique hospitaliere représentent die 8% des colits annuels hospitaliers.
Parmi ces codts logistiques, la pharmacie représente aeglle plus de la moitié des dépenses et
présente donc un potentiel intéressant de gains. Le blaatmi@ consomme quant a lui environ
10% du budget de fonctionnement d’un hopital.

Dans ce contexte, il apparait indispensable de porter wndagitique sur la gestion des sys-
temes hospitaliers et d’envisager une réflexion globaléesmrévolution. Les centres hospitaliers
doivent, en effet, faire face a I'accroissement du niveaxidgence des patients, a 'augmentation
des demandes de soins et a I'évolution des pathologied.dbes crucial pour ces établissements
d’identifier leurs postes de codts et les sources de gagpitjai cachent souvent des potentialités
de gains substantiels.

Ce sujet a fait I'objet de plusieurs écrits. Le theme de ldige$ospitaliére intéresse, en ef-
fet, de plus en plus la communauté scientifique en manageshentrecherche opérationnelle. Le
potentiel de développement est conséquent, d’'une pae paecla priorité des hdpitaux a été, pen-
dant longtemps, largement consacrée aux questions mesljgatdt qu'aux questions de gestion ;
et d’autre part parce que I'hdpital fait émerger des probligues intéressantes d’optimisation,
ou 'hnomme joue un rdle central en tant qu'acteur du procesgsusoins, ressource critique de la
prestation médicale, décideur conciliant co(t et quai® sbins, ou en tant que patient client du
processus.

1.4 Le quartier opératoire

L'hépital est une structure de production multi-services fgit intervenir des éléments tech-
nologiques de pointe, le savoir-faire de plusieurs catégagrrofessionnelles, ainsi qu'une forte
implication humaine dans la prise en charge du patient et daprocessus de création de soins.
Au cceur de ce processus se trouve le quartier opératoireor§anisation et son fonctionnement
sont importants a étudier. Il s’agit effectivement d’uneté&imajeure du dispositif médical qui
conditionne de fagon prépondérante la performance glateseitablissements hospitaliers. C’est
le maillon capital de la chaine de production de soins, gonegg les principaux revenus et de
considérables dépenses ; notamment, il consomme prés gmulizents du budget global d'un
centre hospitalierGordon et al. 1988 Macario et al, 1995).

Au méme titre que I'obstétrique, la pédiatrie, 'anesthégianimation, I'imagerie et la bio-
logie, la chirurgie fait partie du plateau technique. Letgda technique de chirurgie, également
appelé quartier opératoire, comprend I'ensemble des nsdyemains et des équipements (salles,
matériel, etc.) mobilisés autour de I'activité chirurdecau anesthésiquBaubeau & Thomsan
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Chirurgicales
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d'intervention > Réveil
=D N
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Services de
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FiG. 1.1 —Flux entrant et sortant du quartier opératoirtarcon 2004

2002. A lui seul, il constitue la ressource critigue du processpératoire, notamment en raison
de la multiplicité des intervenants (chirurgiens, anesgtés, infirmiéres, etc.) aux compétences
et disponibilités variées.

Comme l'illustre la figurel.l, le quartier opératoire se compose de deux structures sen d
tinctes : les salles d'intervention (également appelélsssd’opération ou blocs opératoires) et
les salles de surveillance post-interventionnelle (SSRiksalles de réveil. Dans les premiéres se
déroulent les activités chirurgicales et anesthésiquas gle le réveil des patients opérés se fait
dans les secondes. Ces derniéres se composent essesti¢lths lits permettant aux patients de
récupérer lors de la phase de réveil postopératoire. Lesgiibpération sont équipées en per-
manence des outils de contrdle de I'état des patients. Lérielthirurgical supplémentaire est a
préciser par le chirurgien et I'anesthésiste en fonctiotad®ature de I'intervention chirurgicale
a réaliser. Les blocs opératoires peuvent étre de deux typédiés ou polyvalents. Des salles
d’intervention dédiées peuvent I'étre pour des raisonistiogies (salles dédiées a certains types
de chirurgie en fonction de I'équipement) ou pour des rasanganisationnelles (salles dédiées
aux urgences ou a la chirurgie réglée par exemple). Les blpégatoires polyvalents sont, eux,
supposés pouvoir accueillir tout type d'interventions.

La prise en charge du patient lors d’'une opération chiratgise décompose en trois phases :

1. La phase préopératoirdébute par les consultations chirurgicale et anesthésguite aux
consultations, I'intervention est incorporée au progranapératoire et se voit attribuer une
date provisoire de réalisation. Cette phase se termineagaéparation du patient (prémé-
dication, etc.) et par son acheminement au bloc opératoire.

2. La phase per-opératoirg’étale entre I'arrivée du patient au bloc opératoire etostes Le
patient y subit d’abord une étape d’'induction avant de stiyrération proprement dite.
L'intervention terminée, le patient quitte le bloc opéreg@our immédiatement rejoindre la
salle de réveil dans laquelle il demeurera tant que I'agsstte en charge ne l'autorise pas
a rejoindre son service d’hospitalisation.

3. La phase postopératoirdépend de I'état du patient aprés intervention. Si son étgugé
satisfaisant, le patient est alors transféré vers sontdspitalisation, ou lui seront adminis-
trés les soins post-interventionnels. Par contre, si liepiaprésente un état critique suite a
I'opération, il est directement admis en soins intensifeowuéanimation.
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Les patients transitant par le quartier opératoire sounside différents flux au sein de I'hépital
(voir figure 1.1). A ces flux correspondent trois modes de prise en chargealiesis : la chirur-
gie ambulatoire, la chirurgie réglée et la chirurgie urger@@es trois modes de prise en charge
nécessitent des ressources différentes et conditioneg@notessus de programmation du quartier
opératoire. Ces trois modes softilling, 2006 :

— La chirurgie ambulatoire qui concerne les cas pour lesquels le patient arrive ettrepa
I'hépital le jour méme. Le nombre de patients traités par gat généralement plus élevé
gue pour les chirurgies avec hospitalisation, avec commenirénient I'impossibilité de
reporter I'intervention au jour suivant.

— La chirurgie réglée en hospitalisation complgtii impose I'hospitalisation du patient, et
monopolise donc un lit en unité de soins. Ce type d'intefeanest inclus dans le pro-
gramme opératoire et considéré lors de la planification dssources. Le chirurgien est
assuré ainsi de disposer des ressources humaines et il dr@eessaires a son interven-
tion .

— La chirurgie urgentequi traite les patients requérant des soins immédiatsreprévus dans
le programme opératoire prévisionnel. Les urgences émaussi bien de I'extérieur que
de l'intérieur du centre hospitalier. Les patients interpeuvent provenir de réanimation
mais également des unités de soins si I'état du patient gadkégle facon inattendue. Les
patients se présentant spontanément ou acheminés paraacgsilreprésentent, eux, les
urgences externes. Les urgences sont réparties en clagisast la pathologie et la criticité
de I'état du patient. Ces quatre classes sbeix{er & O’'Neill, 2007) :

1. Les urgences vitales qui doivent étre opérées sur le ceamgressitent la révision du
programme opératoire.

2. Les cas urgents qui sont a traiter le jour méme de leur velsygeuvent étre intégrés
au programme opératoire établi ou placés en fin de journédefie pas le perturber ;
ils génerent le plus souvent des heures supplémentaires.

3. Les cas pouvant supporter une journée d'attente avarg geisopérer. lls sont in-
corporés soit au programme opératoire du jour, soit au progre du lendemain, et
peuvent causer le report d’interventions déja programmées

4. Les cas pouvant attendre plusieurs jours avant leuetnaibt, ce qui permet leur inser-
tion dans le programme opératoire sans le perturber. Ceasecasnt plus considérés
comme urgents mais comme programmes.

Selon la configuration du quartier opératoire, les chieggimbulatoire, réglée et urgente se
réalisent dans des salles d’opération qui leur sont spéeifignt dédiées, auquel cas chacune de
ces chirurgies peut se traiter dans des sites différentagdm totalement autonome. Alterna-
tivement, elles s’effectuent dans des salles d’opératmmsdisciplinaires, ou polyvalentes, re-
groupées sur un unique site et partageant un ensemble daneess (matérielles et/ou humaines).
Ces différents modes de prise en charge induisent des pratities de planification et d’or-
donnancement des blocs opératoires avec un besoin de presasidération des inévitables per-
turbations, émanant de la chirurgie urgente notammentgkssonnaires des blocs sont donc a
la recherche de programmes opératoires robustes, ctlist-@apables d’absorber, sans trop de
remise en cause, les différents aléas.
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La programmation opératoire consiste a agencer, sur uzdmde temps bien défini, les
interventions de chirurgie réglée qui font I'objet d’'unevtinde d’inscription au programme opé-
ratoire. La décision d'inscrire un patient au programmerajpire émane des consultations chi-
rurgicales et anesthésiques. Le programme opératoirle @eile que les ressources (humaines et
matérielles) adéquates soient disponibles au moment ehdrbit voulus. Le programme prévi-
sionnel établi est ensuite validé chaque (fin de) semainelpsamaine a venir. Le patient est alors
averti d'une date provisoire d’'intervention, en accordjomtement avec le chirurgien et le quar-
tier opératoire, qui peut ou non étre modifiée par aprésstiiption au programme opératoire
peut se faire selon différentes stratégies qui seront dppéks par la suitedDexter & O’Neill,
2001 : une programmation sans dépassement horfiked(hour$, une programmation permet-
tant le choix de la date d’intervention par le chirurgienesphtient &ny workday, ou une pro-
grammation offrant un compromis entre les de@agéonable time La programmation opératoire
offre également plusieurs modes d’affectatiéthdrraja 2003 selon qu’elle s’effectue par salle
(open scheduling par allocation de plages horairdgdck schedulingou par allocation de plages
horaires avec processus d'ajustemenodified block scheduling

La programmation opératoire dresse donc la liste des paitetrieur ordre de passage dans
chaque salle d'intervention, et éventuellement dans chaglie de réveil. Cette planification
des blocs opératoires est généralement scindée en dewpramlsmes séquentiels : I'affecta-
tion hebdomadaire des actes chirurgicaux aux différeiisstet I'ordonnancement journalier des
interventions au sein d’'un bloc. La programmation opératdpit satisfaire un nombre impor-
tant de contraintedHammamj 2006. La construction du programme opératoire doit, entresgutr
tenir compte du nombre de salles d’opération disponibles, é&juipements chirurgicaux spéci-
fiques, de la disponibilité des ressources humaines, dagé®d ouverture des salles d’opération
(heures normales ou heures supplémentaires), de I'éVienficeessibilité limitée de ces dernieres
due a des niveaux d’équipement différents. Les ressouncispensables aux diverses interven-
tions peuvent étre génériques, c’est-a-dire utiliséeépaddamment de la pathologie du patient,
ou spécifiques, c’est-a-dire affectées en fonction du nopadient ou du type d’opération requis.
Si le médecin anesthésiste et le lit de réveil sont des ress®ilexibles qui peuvent intervenir
dans tout type de chirurgie, d’autres ressources sons, efgcifiques. Un acte chirurgical im-
plique, en effet, un ou plusieurs chirurgiens particulitrpeut exiger du matériel spécial telle une
salle bien précise, une prothése ou autres, sous peine @i depl'intervention. Les ressources
critiques dans le processus opératoire semblent toutéfiades ressources humaines, en raison
de la multiplicité des compétences nécessaires a I'achénvieties interventions chirurgicales.

Enfin, le programme opératoire établi sera sujet a pertormmtquels que soient le mode et
la stratégie de programmation adoptés. En effet, le quayfiératoire évolue dans un environ-
nement incertain, stochastique. Cette incertitude a sltgesources. Notamment, certaines opéra-
tions inopinées devront étre insérées au programme opérgierturbant de la sorte le planning
prévisionnel. Lincertitude provient également de la @udes différentes activités qui jalonnent
le parcours du patient, cette durée dépendant de I'étatridé da patient, de son age, du type
d’intervention, etc. L'ensemble des perturbations aukgsiée programme opératoire sera soumis
imposera un réajustement de ce dernier. Le planning op&rat® doit donc d’étre aussi robuste
gue possible ; en d’autres mots il doit étre capable d’alesates changements de I'environnement
sans en étre trop grandement affecté.
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1.5 Les ressources opératoires

La gestion des ressources opératoires est pointue et dépemdeau de polyvalence et de la
mutualisation de celles-ci. La polyvalence peut se défiomme I'aptitude a effectuer diverses
taches, la capacité a s'adapter. Par exemple, des sallealavites sont équipées de sorte a pou-
voir accueillir différents types de chirurgie. Quant a latoalisation, elle s’explique comme la
mise en commun, le partage de moyens afin d’effectuer destésttommunes ou indépendantes.
Par exemple, les blocs opératoires ou certains types diigfies sont des ressources mutuali-
sées au sein du quartier opératoire. La polyvalence et laatisdition des ressources matérielles
sont indispensables dans les quartiers opératoires ninphgridisciplinaires, et I'organisation
de telles ressources I'est tout autant. Quant aux ressotrgmaines, elles peuvent étre mutua-
lisées, et donc polyvalentes, méme pour des infrastrigmdti-site aux ressources matérielles
dédiées. C’est ce contexte polyvalent et mutualisé qui l@géstion des ressources chirurgicales
si importante et complexe.

La planification des interventions, qui s'opére classigelinen deux phases successives, est
un élément déterminant du bon fonctionnement du quartiérabpire. Ce processus génére un
planning opératoire qui affecte les différentes opératimmx différentes salles, et détermine donc
I'utilisation de ces dernieres. Dans la mesure du possiatiée procédure doit aboutir a un pro-
gramme opératoire robuste permettant de minimiser 'ihgas aléas sur le bon déroulement des
interventions programmeées.

La gestion efficiente du personnel médical attitré au qeraopératoire est un défi majeur pour
les hdpitaux, les colts impliguant I'entiéreté des resssmihumaines du centre hospitalier, tous
secteurs confondus, pouvant représenter 70% de son budgat @rilling, 2006. Et contraire-
ment & la planification des interventions, la planificatiorpdrsonnel dans les blocs opératoires est
peu étudiée par la communauté scientifique. Techniquerieguianning opératoire doit satisfaire
a un certain nombre de contraintes législatives ainsi qudierses préférences du personnel. De
la qualité des plannings établis dépendra la satisfactibpedsonnel, elle-méme répercutée sur
la qualité des soins prodigués. On distingue deux types af@figlation d’horaires de travail en
fonction du mode de programmation opératoire : les plammiygliques ou non cycliques. Les
plannings cycliques sont d’application pour une périodéedeps bien déterminée. Il s’agit de re-
produire les affectations établies pour chaque horizorehps (c.-a-d. I'horizon de planification,
généralement une semaine) composant la période d’'appticdi planning. Ces plannings se ca-
ractérisent par une simplicité de conception mais prédentigésavantage de difficilement tenir
compte des préférences des personnes impliquées. Legnglamon cycliques sont uniques et re-
faconnés a chaque horizon de temps. lls ne proposent pasicie &ilong terme des horaires, mais
ils sont plus flexibles et intégrent plus facilement les @rénces personnelles que leurs pendants
cycliques. Le temps nécessaire a la construction de tefggorones non-cycliques est important,
mais leur réalisation s’en verra moins souvent perturbéédscéennent compte du facteur humain
sous-jacent.

Les ressources du quartier opératoire considérées consmpiukecritiques restent les chirur-
giens et les salles d'opération. La plupart des approchasfiaint les activités du quartier opé-
ratoire sont focalisées sur leurs disponibilités. La paognation opératoire fixe non seulement
I'utilisation des blocs mais conditionne aussi la prograation des autres ressources chirurgi-
cales. Sur base du planning opératoire sont ensuite caadea emplois du temps des autres
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ressources, humaines ou matérielles : anesthésistemierir matériels spécifiques, etc. Les chi-
rurgiens sont les principaux acteurs du processus opgraggires le patient lui-méme. C'est sur
base de leur emploi du temps que I'activité du quartier dpé&eaest réguléeTrilling (2006 les
comparant méme a des "clients". Les ressources du quapieatoire sont mises a leur disposi-
tion, salles comme personnel. La planification des chiemgiest donc un probléme directement
lié a la programmation des interventions chirurgicalesprogessus étant contraint par leurs dis-
ponibilités.

La description du contexte hospitalier entreprise danshegitre nous confirme la difficulté
de la planification des blocs opératoires due, notammertigéétogénéité et la pluridisciplina-
rité des ressources impliquées ainsi qu'aux pressionsoétigues quelque peu contradictoires
avec la vocation premiére de I'hopital. Il en découle uneeséité, pour les centres hospitaliers
généralement, de gérer differemment leurs unités de sRmsdre plus efficace la gestion d’'un
guartier opératoire passe par une utilisation plus ragberde ses ressources tant humaines que
matérielles. Comme nous l'avons souligné, la perceptiotadipalité des soins par le patient,
le taux d'utilisation des ressources chirurgicales et rélele satisfaction du personnel sont au-
tant d’indicateurs de performance directement condi#gsnpar le processus de programmation
opératoire. Par conséquent, il semble pertinent de €atéebméliorer la planification des salles
d’opération, afin de construire des plannings plus effisiec@ependant, les seules préoccupations
financiéres ne peuvent suffire a I'établissement de cesqmoges opératoires. Nous ne pouvons
ignorer I'importance de la place des femmes et des hommeddas la réalisation des processus
médicaux que dans la planification de leur exécution. Ceéd'astant plus vrai que I'organisation
hospitaliére est complexe : organisation complexe de gsadanels partageant des ressources cri-
tiques, intégrant le patient au processus opératoire espivant des objectifs non nécessairement
lucratifs. La prise en compte de la dimension humaine danebgctifs d’optimisation du fonc-
tionnement du quartier opératoire et de sa programmatiola etef de volte de cette recherche.
Celle-ci propose des outils d’aide a la décision pour undleneé utilisation des ressources chi-
rurgicales en tenant compte de I'opinion des acteurs deamepsus médical. Ces outils visent a
améliorer la satisfaction du staff médical et par conséglefficacité du quartier opératoire. En
particulier, 'approche prénée ici consiste en l'intégratdes préférences des chirurgiens lors de
I'élaboration des programmes opératoires hebdomad#&ledte approche se base sur des modéles
mathématiques pouvant étre résolus de fagon exacte owstiguei et permettent la construction
de programmes opératoires optimisés. Ceux-ci tiennenptarantre autres, des disponibilités du
personnel et des desiderata des acteurs fondamentauxahsgus : les chirurgiens.

Aprés avoir exposé le contexte dans lequel s'inscrit n&cberche, nous allons a présent pas-
ser en revue les travaux de la communauté scientifigue ayepose des solutions pour améliorer
le processus de programmation opératoire. Le chapitramstresse un rapide état de I'art du
domaine et recense les principales approches traitantmedaammation opératoire.
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Chapitre 2

Etat de 'art

L'hopital évolue dans un environnement complexe et cortlament en changement. Le cha-
pitre précédent décrit les différents défis auxquels sonfroptés les gestionnaires d’hdpitaux
d’aujourd’hui. Nous y avons souligné I'importance du prsses de programmation opératoire sur
les performances du quartier opératoire, en termes datitin des ressources ou de travail en
heures supplémentaires. Nous avons également insisténgaoritance des ressources humaines,
dont la bonne gestion se répercute a la fois économiquentesutr éa satisfaction des acteurs
concernés, ce qui rejaillit immanquablement sur la qudk® soins prodigués.

La communauté de recherche en gestion hospitaliere pesarintérét sans cesse croissant
pour le domaine de la programmation des salles d'opérafienétat de 'art s'intéresse principa-
lement aux avancées récentes en la matiére et se limite pegtagle planification des ressources
et d’'ordonnancement des activités chirurgicales. Il giresen partie de I'état de I'art détaillé en
la matieére proposé p&ardoen et al(2010. Ne s’y retrouvent pas les problématiques de dimen-
sionnement de ressources ou d’estimation de durées ojpésafmar exemple. Cet état de I'art est
organisé comme suit. Nous commencons par définir la typolagsociée au processus étudié et
reprenons en revue les différents modes de programmatiératgire ainsi que les travaux qui
s'y rapportent. Ensuite, nous exposons les différentegaiates les plus rencontrées dans la lit-
térature sur la planification des blocs opératoires. Nousit®ns cet état de I'art en évoquant
les différents objectifs poursuivis lors de la construttite plannings opératoires, et les différents
outils de résolution les plus fréquemment proposés patdadiure pour obtenir de tels plannings.

2.1 Typologie du processus de programmation opératoire

La programmation opératoire, c’'est-a-dire la planifiaaties interventions dans le quartier
opératoire, est un élément déterminant du bon fonctionneuhe celui-ci. Elle comporte diffé-
rents modes et stratégies qui régissent I'organisationudutigr opératoire. Le choix du mode de
programmation et de la stratégie associée engendre desoéca prendre a différents niveaux,
et influence le co(t et la qualité de service porté aux patidbus dénombrons trois modes de
programmation des interventionisHarraja 2003.
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Open Scheduling. Egalement appelé programmation par salle, ce mode propogéanning
vierge, sans contraintes de pré-allocation des salles sypldges horaires, ou les praticiens de
toute spécialité chirurgicale peuvent déclarer leursatjmins et les placer de différentes maniéres
(Trilling, 2009 :

— chronologiquement, sur base de la régle premier arriegier servi (FCFS). Cette maniére
de procéder est simple a mettre en place mais génére uneti@mation des ressources et
d’'importants dépassements horaires.

— de facon concertée, suivant un processus de négociatienles différents acteurs (chirur-
giens, anesthésistes et infirmiers). Cette organisatitsoeple et adaptable, mais nécessite
un temps conséquent a I'élaboration d’un planning accépfaly tous, surtout si le quartier
opératoire comporte de nombreuses salles.

Ce mode de programmation peut poser des problemes de tiépat la charge de travail qui
peut s’avérer déséquilibrée sur la semaine, et dés lorecansmanque de lits (de réveil ou
d’hospitalisation) pour certaines périodes. La tachedtionancement journalier des interventions
au sein des blocs opératoires se trouve également plus exenpdur le gestionnaire de bloc.

Block Scheduling. Il s’agit d'une programmation par allocation de plages hesa Ce mode
consiste a imposer un squelette (appelé Plan Directeulat@ion) du programme opératoire
pour la semaine, en pré-allouant les plages horaires (@éngent des demi-journées) aux chi-
rurgiens ou aux spécialités. Ensuite, sur base du planteined’allocation, les chirurgiens rem-
plissent a leur guise les plages qui leur sont destinéesldrede répartition des plages opéra-
toires peut varier d'une semaine a I'autre mais étre cyelisur une plus longue période comme
un trimestre. Au bout de la période d'application du plangdeenier peut étre amené a subir des
moadifications, pour tenir compte d’éventuels changemeants tes disponibilités du personnel ou
pour des raisons de performance. La difficulté majeure deatkerde programmation réside dans
la conception d’un bon plan directeur d’allocation en famctde I'activité des chirurgiens. Il est
également plus délicat de faire respecter les plages alloaéx chirurgiens puisque c'est a eux
gu’incombe la tache de remplir (ni trop, ni trop peu) les lesuqui leur sont octroyées. Le ges-
tionnaire de bloc, quant a lui, voit son travail simplifié gauie seule lui revient la vérification de
la faisabilité du programme ainsi établi. Pour ce type ddoigation, les performances du quartier
opératoire sont donc directement liées a la capacité dasggiens a respecter les plages horaires
attribuées.

Modified Block Scheduling. Ce dernier mode de programmation est en quelque sorte un com-
promis entre les deux premiers. Il applique les bases dukBBabeduling en allouant des plages
horaires aux chirurgiens, mais offre également la pos#sibie réattribuer le temps opératoire
non utilisé par d'autres chirurgiens. Il offre plus de flekié en permettant de réaffecter ou de
libérer des heures allouées au préalable. Ce type de proggaom nécessite que le remplissage
des plages horaires soit connu suffisamment tot pour potsdistribuer les heures encore dispo-
nibles.

Outre le mode, la programmation opératoire comprend @iffi@s stratégies proposées par
Dexter & O’Neill (2002 :
— Fixed Hours: cette stratégie n’autorise pas le travail en heures soléaires. Les horaires
d’ouverture du quartier opératoire sont strictement re€seet aucun dépassement n'est

14



CHAPITRE 2. ETAT DE L'ART

permis. Elle se focalise sur l'utilisation des ressouregsg I'inconvénient, pour le patient,
de reporter des opérations en cas de surcharge du planning.

— Any Workday: cette stratégie permet au chirurgien et a son patient disiclhjour d'in-
tervention selon leurs desiderata. La satisfaction dwddign et du patient en est I'objectif
premier. Elle nécessite une certaine flexibilité des astgour pallier les différences de
charge de travail sur la semaine.

— Reasonable Timecompromis entre les deux précédentes, cette stratégiegeale fixer la
date d’intervention en tenant compte de la proposition dwrien mais sans provoquer de
dépassement horaire. Dans la mesure du possible, la da@rafimn est arrétée afin d'étre
la plus proche de celle suggérée par le chirurgien et soantati

La conception d’'un programme opératoire dépendra donc dierde programmation appli-
qué. Les travaux traitant la planification des interverstian sein du quartier opératoire abordent
ce probleme difféeremment selon le mode de programmatidigpéa Les décisions a prendre de
méme que leur impact sur les performances du quartier @peéraarient selon les approches.

2.1.1 Programmation par Block Scheduling et Modified Block $heduling

Pour les modes Block Scheduling et Modified Block Scheduliadjttérature décompose gé-
néralement le processus de programmation opératoire isrétepesBelién & Demeulemeester
2007, Testi et al, 2007). La premiére étape se situe au niveau stratégique et tmasiterminer
combien de plages horaires sont attribuées a chaque dbirurg a chacune des spécialités chirur-
gicales qui se partagent le quartier opératoire (on pariérgéement d’un probleme dit dase mix
planning Blake & Carter2002. La deuxiéme phase est, elle, plus située sur un plan tectig]le
comprend la construction d’un plan directeur d’'allocationra-d. un calendrier cyclique qui défi-
nit quelle salle d’'opération est assignée a chacune desglagaires, et donc a chaque chirurgien
ou type de chirurgieKharraja et al. 2006 van Oostrum et al.2008 par exemple). La derniére
étape se situe au niveau opérationnel et concerne I'ordaenzent journalier des interventions
chirurgicales au sein de chaque salle.

La principale difficulté de ce type de programmation opératoéside dans la construction
d’un bon plan directeur d’allocation (PDA, appet@aster surgical schedukn anglais). De I'attri-
bution et du dimensionnement des plages horaires dépdrdeoperformances du quartier opé-
ratoire en termes d'utilisation des salles et de recourtteines supplémentaires. Le PDA est
initialement défini sur base de l'activité réelle des clyreins et nécessite de bonnes estimations
des durées d'opération. La plupart du temps, il concernedgrammation d’'une semaine d’ou-
verture du quartier opératoire, mais peut trés bien englghieze jours. La durée d’application du
PDA varie selon les établissements mais est généralemghtgieurs mois (sur base semestrielle
ou annuelle le plus souvent). A la fin de cette période, unisiatvpermet d'ajuster le PDA aux
évolutions de I'environnement ou sur base des performaatteintes.

L'élaboration du PDA représente la phase de planificatianimterventions. La derniere étape
du processus concerne I'ordonnancement des cas joumdilte consiste a remplir les plages
horaires avec les différentes interventions de la semamepordination avec la planification des
lits. Cette derniére étape n'est pas cruciale car les apasasont placées dans des plages ho-
raires auxquelles correspondent déja un chirurgien etamdpératoire. Outre le chirurgien, les
autres ressources humaines nécessaires sont, ellesaffiessées en amont de la phase d’ordon-

15



CHAPITRE 2. ETAT DE L'ART

nancement. Seul I'ordre dans lequel les interventions agahcées au sein d'une plage horaire
peut avoir un impact sur l'utilisation des ressources nligées, les lits de réveil notamment. En
raison du caractére secondaire de I'étape d’ordonnandgetagaupart des travaux traitant la pro-
grammation par allocation de plages horaires se concérdtgn’élaboration du plan directeur
d’allocation.

Dans leurs travaux respectifBlake et al.(2002 et Blake & Donald (2002 proposent une
formulation mathématique en nombres entiers et une higurespour distribuer le temps total de
disponibilité des salles aux différentes spécialitésuehicales. lls cherchent a répartir équitable-
ment les plages horaires entre celles-ci, en considérfiatatits types de blocs opératoires. lls
construisent un plan directeur d'allocation qui minimiagelifférence entre le temps effectivement
octroyé a chaque spécialité et le temps auquel ces derrpéregent prétendre. Dans la conti-
nuité, Kharraja et al(2006 présentent un programme linéaire en nombres entiers pogtraire
un PDA minimisant la différence entre la capacité globalegdartier opératoire et la demande
émanant des différentes spécialités, tout en tenant coduptgpe d’intervention et des disponi-
bilités des chirurgiens. lls considéerent deux approche approche centrée sur les chirurgiens
individuels et l'autre sur les groupes chirurgicaux. llsyeléppent ensuite une heuristique afin de
répartir les interventions non programmeées sur les plagesras non utilisées.

Hammami(2006 s’intéresse plus particulierement au mode de prograromdified Block
Scheduling. Elle propose, par l'intermédiaire de modéiesaires en nombres entiers, une ap-
proche en trois phases : la construction du PDA, I'affectatles interventions et I'ajustement du
planning en fonction des aléas. La premiére phase consrgfgaitir les chirurgiens en groupes
équilibrés et a construire le PDA en minimisant le nombreldggs horaires nécessaires, celles-ci
pouvant étre communes ou nominatives. La derniere étapdedype réactif : une urgence est
introduite dans le programme opératoire, si possible dmplages horaires du groupe de chirur-
giens correspondant sinon dans celles d’un groupe diffésthesoin est, des plages horaires sont
redéfinies.

Belién et al.(2006 ont élaboré un outil d’aide a la décision permettant dealiser I'impact
d’'un PDA sur I'utilisation des ressources. Leur outil petiae gestionnaire de blocs de visualiser
directement I'évolution de I'utilisation des ressourcada et a mesure des allocations de plages
horaires. Les décisions se prennent ici au niveau des gleéng et non des spécialités chirurgi-
cales.

Testi et al.(2007) font état d’'une approche hiérarchique en trois phases panstruire des
programmes opératoires. Elle regroupe les différentsanivede décision. La premiére phase
consiste a répartir le temps total opératoire disponiblenpbes différentes disciplines, sur base
d’'un niveau de priorité qui tient compte de la liste d’ateede chaque discipline et du nombre
de ses demandes insatisfaites. La deuxiéme phase coneat@ecloppement d’un PDA qui dé-
termine quelle salle d’opération est attribuée a quellgelaoraire, en fonction des préférences
des chirurgiens quant a la durée de séjour des patients. €lesétlapes sont résolues chacune
par programmation en nombres entiers. La troisiéme phassiste a déterminer la plage horaire
durant laquelle chaque cas électif sera traité ainsi quédaece des cas au sein d'une méme
plage horaire. Cette derniére étape est évaluée a l'aigerdadéle de simulation.

D’autres travaux traitent de la construction du plan deeactd’allocation pour des stratégies
deblock schedulingChaabane et aR006 Rohleder et aj2005 Santibanez et al2007) et déter-
minent un calendrier cyclique définissant le nombre et le g salles d’opérations disponibles,
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les heures durant lesquelles celles-ci sont accessibles ehirurgiens ou spécialités assignés a
chaque plage horaire. Ces approches proposent des dé@ssentiellement au niveau du chirur-
gien ou d’'une spécialité.

2.1.2 Programmation par Open Scheduling

C’est le mode de programmation qui nous intéresse. Clamsigat, les travaux traitant ce
mode de programmation opératoire approchent ce probléerdewentempsNlagerlein & Martin
1978. Une premiére étape de planification permet d’assigneiata dt la salle de chaque in-
tervention. Pour éviter toute confusion, nous nommerotis-ceétape d’affectationVient alors
I'étape d’ordonnancement a proprement dite qui définitdferde réalisation de chaque inter-
vention au sein d'une méme salle. Cette étape sera dénogtagge d’agencemenfprés avoir
défini les plages d’ouverture des salles d’opération, les\entions y sont affectées de maniére
a maximiser l'utilisation des ressources tout en évitastdépassements horaires et les reports
d’intervention. Ensuite, ces mémes interventions sonh@@es au sein de chaque bloc en tenant
compte de la disponibilité de la totalité des ressourcdtessdits de réveil, brancardiers) et en
considérant un temps de processus composé d'une durééoingéead’'une durée de réveil.

Guinet & Chaaban¢2003 développent une procédure de résolution basée sur ceiendé
position (bien gu’ils se concentrent essentiellementaphlse d’affectation des opérations). Au
moyen d'une heuristique primale-duale, ils minimisent de8ts d’hospitalisation reprenant la
durée de séjour des patients et les heures supplémentai@ddveloppant une extension de la
méthode hongroiseHungarian methojl DansJebali et al(2006), la phase d’affectation s’effec-
tue en minimisant des codts liés au temps d’'attente desnpatieux heures supplémentaires et a
la sous-utilisation des salles, tandis que la phase d'agesct minimise uniquement les heures
supplémentaires. Ces deux étapes sont formulées a I'aippdemmations en nombres entiers
mixtes. Ces travaux incluent tous deux les lits de réveilr@ggources du quartier opératoire.

Dans leur thése de doctorat respectifbarraja(2003 aborde le quartier opératoire et les
salles de réveil commk problemedlowshop(chacune des salles de réveil contenant exactement
k lits), alors queChaabang2004) traite I'ordonnancement des salles d’opération commeran p
bléme flowshophybride a trois étages avec contraintes de précédence tevaps d'attente.
Pham & Klinkert (2008, quant a eux, proposent une extension du problgrheshop appelée
multi-mode blocking job shomu un mode correspond a un ensemble de ressources. Les res-
sources utilisées par une activité chirurgicale restafisponibles tant que celle-ci ne peut accéder
a I'étape suivante de son traitement.

Outre les diverses formulations mathématiques, d'autnesstd’approches sont également
utilisées pour résoudre les deux phases d'affectationagtedicement des opératiofrei (2006),
par exemple, établit dans ses travaux une procédure deitiéagbar génération de colonnes, de
méme qu’une approche méta-heuristiqgue du probléme. Ebeigle un algorithme génétique a de
la recherche Tabourempels & Panchenk(®006 font également usage d’heuristiques pour ré-
soudre les quatre sous-problémes identifiés : affectatiggedsonnel aux plages horaires, création
des équipes de travail, affectation des opérations auérdiffes équipes et affectation des salles
aux diverses opérations. Finaleme®tjomachen et a(2005 développent des modéles de simu-
lation a événements discrets pour I'évaluation de perfaoeatels le taux d'utilisation des salles,
le nombre moyen de chirurgies effectuées ou le nombre moyeasien dépassement horaire.
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Si les approches citées précédemment offrent deux niveaghécision, permettant de déter-
miner date, heure et salle d’opération, elles représentamiminorité dans la littérature. En effet,
la majorité des travaux scientifiques constituant le domam concentrent uniquement sur l'une
des deux phases décrites ci-dessus, ne proposant alorssguibiniveau de décision.

Etape d’affectation des interventions

La plupart des travaux abordant la phase d’affectation gésations se placent au niveau du
patient Bowers & Mould 2005 Guinet & Chaabane2003 Hans et al. 2008 Ogulata & Ero]
2003 van Oostrum et a12008.

Ce probleme d’affectation des patients aux salles d'ojpératest modélisé paviarcon et al.
(2003 comme un probléeme de sac a dos multiple. Dans leur étudsgntparent deux fonctions
de colts qui minimisent, pour la premiére, la différence ltrge horaire entre les salles et, pour
la seconde, le risque de non réalisation des opérationsrgitiales établies. lls supposent la date
d’opération connue. Comme le déroulement du programmeatipés sera soumis a des événe-
ments aléatoires, ils introduisent une phase dynamiquantilmquelle le programme pourra, Si
nécessaire, étre ré-agenceé via simulation.

Dexter & Traub(2002 considérent un service de chirurgie ou ce sont les chensget leurs
patients qui conviennent d'un jour d’opération. lls pragisdeux heuristiques afin d'insérer les
patients nouvellement arrivés dans un planning pré-existaune place le nouveau cas électif
dans la salle d’'opération permettant de débuter I'opératioplus tot. Dans l'autre, le cas électif
est ajouté dans la salle proposant le temps de début d'apetatplus tard, mais suffisamment
tot pour que I'opération se déroule probablement duraritdeses normales d’ouverture. lls com-
parent alors ces deux heuristiques en fonction de I'effi€aam termes de sous- et sur-utilisation
des salles d’opérations.

DansFei et al.(2008, un ensemble de cas électifs est assigné aux différeriies g&pé-
rations afin de minimiser les colts opératoires (égalemegniraés en termes de sous- et sur-
utilisation des salles) en tenant compte de contraintegp&cité des salles et de date limite d'in-
tervention. Dans leur papier, ils développent un algorétarborescent de typgmanch-and-price
combinant génération de colonneseinch-and-bound

Etape d’agencement des blocs opératoires

D’autres recherches se concentrent essentiellement ginake d’agencement des interven-
tions au sein des blocs opératoires pour une unique journéeetture. C'est le cas notamment
de Denton et al.(2007); Dexter (2000; Dexter et al.(2000; Harper (2002; Lebowitz (2003);
Marcon & Dexter(2007). Les regles ordonnant les opérations dans les différémts bpératoires
ont un impact important non seulement sur les performaneasedx-ci, mais également sur le
fonctionnement des salles de réveil, ou salles de sumeélpost-interventionnelle (SSPI).

Ce point est mis en avant pitarcon & Dexter(2006), entre autres. Leur étude vise a évaluer
comment les reégles d'ordonnancement affectent le nombngatents présents dans les salles
de réveil et, par conséquent, le personnel a y pourvoir. ild’'al’'un modéle de simulation a
événements discrets, ils analysent sept régles d’'ordoenant de cas électifs dans les salles
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d’'opérations. Ces différentes régles sont classées etidontes performances qu’elles offrent
tant au sein des blocs opératoires que des salles de régsipdrformances y sont mesurées en
termes d’heures supplémentaires dans les blocs opégtdineures de personnel nécessaires en
salles de réveil et de retard d’admission en salles de réveil

Dans le méme registréisu et al.(2003 décrivent une approche déterministe pour ordonnan-
cer les patients d’'un centre chirurgical ambulatoire. 8gedmninent la séquence des patients qui
minimise le nombre d’'infirmiéres nécessaires en sallesdglrée probleme est formulé comme
un probléme d’ordonnancement de tymecess sho@ deux étages. Un algorithme de type re-
cherche tabou est également développé pour une résol@ioistique du probleme.

Avec une formulation mathématique en nombres entiers sifixed Integer Program-
ming MIP) de méme qu’une procédure arborescente de ltyprch-and-boundCardoen et al.
(2006ab) proposent une autre approche déterministe pour déterfailseéquence des opérations
d’'une journée de planning. Leur modéle multi-objectif eenbtamment de planifier les actes chi-
rurgicaux impliquant des enfants ou des patients prioesa@ussi tot que possible le jour de I'opé-
ration. Les patients se trouvant a une distance conségdelitgablissement hospitalier sont, eux,
programmeés apres une certaine heure.

2.2 Contraintes fonctionnelles

Dans cette section, nous recensons les travaux de latlitérselon les types de contraintes
dont ils tiennent compte. Nous distinguons des contraiiides a la disponibilité des ressources
(matérielles et humaines), liées a l'incertitude inhéremi probléme et liées aux interventions.

2.2.1 Contraintes de ressources

Les ressources nécessaires au bon fonctionnement dugusagsratoire sont de deux types :
les ressources matérielles et les ressources humaingifisation de telles ressources constitue
une contrainte trés restrictive et difficile a satisfairasibeaucoup d’approches. En effet, ces res-
sources chirurgicales sont colteuses et existent en tulntitée, et par conséquent influencent
grandement I'ensemble de solutions réalisables.

Ressources matérielles

Les contraintes de ressources matérielles les plus réparghnt celles liées a la disponi-
bilité des blocs opératoires. Une grande partie de la dittée considére au moins les heures
normales d’ouverture du quartier opératoire. Assez étmnmant, nous recensons peu de tra-
vaux qui restreignent le nombre d’heures supplémentaiigsonibles dans les salles d'opéra-
tion (Guinet & Chaabane2003 Fei et al, 2006 Pham & Klinkert 2008, d’autres approches se
contentant simplement de les minimiser.

Les autres ressources matérielles régulierement citégdesoservices d’hospitalisation, les
soins intensifs et les lits de réveil. Concernant les sesvithospitalisation et de soins intensifs,
van Oostrum et al(2008 proposent une approche par génération de colonnes afinndéuce
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un plan directeur d’'allocation qui maximise l'utilisatiales salles tout en nivelant les besoins en
lits d’hospitalisation et de soins intensifs. Les plagesahies sont dédiées aux différentes spécia-
lités chirurgicales en fonction de la fréquence de la demahdanant des patients. Des plages
vides sont réservées afin de garder la probabilité d’avooues aux heures supplémentaires sous
un seuil acceptable par le gestionnaire. Remarquant q@elésichirurgiens n'ont pas la méme
productivité, Dexter & Ledolter(2003 présentent un outil d’aide a la décision afin d’améliorer
les retours financiers en déterminant les chirurgiens algdlest préférable d'allouer plus de
temps d’opération. lls appliquent la programmation lingaiour estimer la contribution finan-
ciere marginale de chaque chirurgien lorsqu’on lui atgilwne unité de temps opératoire sup-
plémentaire. La programmation linéaire est ici soumisesacdmtraintes de disponibilité des lits
d’hospitalisation et de soins intensifs. Ces estimatidastésujettes a incertitude, ils utilisent un
programme quadratique pour déterminer, sur base du paittefde chirurgiens, quelles sont les
contributions marginales sensibles aux al&sntibanez et a[2007) étudient, a I'aide d’un mo-
dele mathématique en nombres entiers, les conséquenageshdingement simultané des plans
directeurs d’allocation de plusieurs hopitaux sur le nade patients traités ou sur ['utilisation
des ressources postopératoires (lits d’hospitalisatiodensoins intensifs). Plus spécifiguement,
Calichman(2005 part du constat que les lits en services de soins sont, pepldu temps, sous-
utilisés. Afin d’y remédier, il propose une procédure d’'opsation de la construction du PDA. Il
relie la programmation opératoire a I'occupation des lit®sdpitalisation afin d’'utiliser au mieux,
et sur la totalité des jours de la semaine, ces lits. Biengjtdssent partie intégrante du quar-
tier opératoire, trés peu de papiers prennent en comptédedel réveil Cardoen et al.2006a
Jebali et al.2006 Augusto et al.2008).

Enfin, rares sont les travaux qui intégrent les dispondslid’autres équipements chirurgicaux
tels certains matériels stériles ou autres médicamentaniddes unités opératoires et les lits
post-interventionnels, tout autre outil d’interventicequis est généralement supposé disponible
et présent dans les blocs opératoires. La diversité dep&ments nécessaires peut notamment se
modéliser en supposant des salles d’'opérations dédiéetmmseaypes de chirurgielé¢bali et al.
2006. Nous n'avons pas connaissance de travaux pouvant coasidéividuellement des res-
sources non-renouvelables comme les protheses ou deggmuifs chirurgicaux spécifiques.

Ressources humaines

Si tout le monde s’accorde a dire que les ressources humsimedes plus importantes du
quartier opératoire, cela ne transparait pas a I'analysedderses approches proposées dans
la littérature. En effet, la majorité des travaux ayant pobjet la programmation opératoire
suppose les ressources humaines présentes et dispomilesrdité suffisante. Les chirurgiens
sont les ressources humaines les plus fréquemment cobessdéu moyen de leurs disponibilités
(Jebali et al.2006 Tan et al, 2007, de leurs préférence®gkarahan200Q Testi et al, 2007) ou
de leurs nombresHans et al.2008). Il est encore plus inhabituel de considérer les dispbtdébi
des anesthésisteGljaabane et aR007) et des infirmiéresRelién & Demeulemeestg2008. Sur
un plan plus stratégiqudrilling (2006 propose, dans ses travaux de thése, une démarche d’aide
a la décision pour la conception de plateaux médico-teciasict le pilotage des ressources hu-
maines mutualisées. Dans un premier temps, elle évaluelebes de charge exprimant les be-
soins en personnel al'aide d’'un outil de simulation. Ellerale ensuite, via un programme linéaire
en nombres entiers, la question du dimensionnement dunséafical du plateau par la construc-
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tion de vacations couvrant la charge prévisionnelle. Erfia,étudie la construction d’horaires de
travail pour les infirmiers anesthésistes et les médeciasthésistes en appliquant des techniques
de programmation linéaire mixte et de programmation patraone.

2.2.2 Incertitudes

En pratique, le quartier opératoire évolue dans un enveorant hautement incertain, ce qui
rend sa programmation d’autant plus délicate. Les deuxipales sources d’incertitude considé-
rées dans la littérature du domaine sont les arrivées dinageet les temps d’opération. En effet,
la programmation opératoire sera perturbée par l'arriév&hements imprévus tels que des ur-
gences, mais également par des durées opératoires quiesigtochastiques. Un troisieme type
d’incertitude envisageable mais trés peu étudié est déldi la disponibilité des ressources chi-
rurgicales. Grace a sa flexibilité de modélisation, I'opfilvilégié pour étudier de tels systémes
stochastiques est la simulation.

Gerchak et al(1996 proposent un modéle stochastique de programmation dyg@ngour
traiter la phase d’affectation de la programmation opémeattls considerent le temps total journa-
lier utilisé par les urgences et par les opérations électieeanme des variables aléatoires. Consi-
dérant de nouvelles demandes de programmation de cagséferntienant le jour-méme, leur but
est de déterminer le nombre de ces interventions additi@sn& insérer dans le planning jour-
nalier. Pour ce faire, ils maximisent une fonction profittten pénalisant le recours aux heures
supplémentaires et le report d’'interventions. lls évaladors la politique d’affectation optimale
sur base de cette fonction profit.

Everett (2002 développe un modele de simulation pour I'affectation dasepts sur liste
d’attente aux différents hépitaux d’'un systeme de santéquéen Australie. Les patients a traiter
sont catégorisés par niveau d’'urgence et par type d’opérdtisuppose que les temps d’opération
de méme que les durées d’hospitalisation suivent uneldistsh normale, alors que les urgences
arrivent selon un processus de Poisson.

Bowers & Mould(2004) s’attaquent a la gestion d’un bloc opératoire dédié aurnggs or-
thopédiques. La variabilité de la demande et le contexteraim engendrent généralement la
sous-utilisation des ressources. Considérant des agri/@ggences suivant un processus de Pois-
son et des durées opératoires également stochastiquagpliguent un modéle de simulation de
type Monte Carlo pour déterminer la durée appropriée dedgephoraire a allouer aux urgences
orthopédiques. Cette durée est supposée faire un compeoitnisla maximisation de I'utilisation
de la salle, la minimisation des heures supplémentaires @aadlité de soins aux patients. Leur
simulation examine également I'impact de I'insertion de ékectifs parmi les urgences. |l ressort
de leur étude que le débit d'opérations peut étre substiantient amélioré, pour autant que les
patients électifs soient enclins a accepter une possilblelation de leur intervention.

Waullink et al.(2007) étudient la meilleure fagon de réserver des plages herdirgrogramme
opératoire afin de traiter les opérations urgentes. llsiderent deux approches pour réserver cette
capacité : soit dédier une ou plusieurs salles aux urgesoéggserver la capacité requise en la
répartissant sur la totalité des salles d’opération. Leaunieése base sur un modéle de simulation
a événements discrets, et préconise cette seconde optiorffiir une meilleure réactivité aux
urgences. Leur constat s'appuie sur des mesures de penfcencamme le temps d’attente des
urgences, les heures supplémentaires a prester et #titlisdes salles.
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Nous pouvons encore citer les travauxLdamiri et al. (2008 qui proposent une méthode de
planification des interventions (uniquement la phase eéftion des interventions aux différents
jours du planning) tenant compte des urgences. lls comsitléas urgences comme une durée sto-
chastique a inclure au planning tandis que les temps op&®ides cas électifs sont, eux, déter-
ministes. lls combinent simulation de Monte Carlo et pragraation linéaire en nombres entiers
pour minimiser les codts liés aux heures supplémentairéssetolts liés a la date d’intervention.

D’autres références traitant de I'influence de I'inced#éude I'environnement hospitalier sur
la programmation opératoire sobexter et al.(2000; Kim & Horowitz (2002; Lovejoy & Li
(2002; Dexter et al.(2003; Marcon & Dexter(2006); Belién & DemeulemeestgP007) ou en-
coreDenton et al(2007).

2.2.3 Contraintes sur les interventions

De maniére sporadique, nous retrouvons, dans la littératies contraintes liées aux opéra-
tions chirurgicales a planifier. Celles-ci sont essemiieéint de deux types : des contraintes de
précédence entre les opérations et des contraintes tdlepaer les échéances a respecter. Cer-
tains actes chirurgicaux sont, en effet, soumis a un cedalre de réalisationGardoen et al.
2006a Ogulata & Ero] 2003. En pratique, il n’est pas rare de programmer les intefoastles
plus infectieuses en fin de journée. D’autre part, pour umestipn de sécurité et de confort pour
le patient, certains travaux tiennent compte de dates é&ute a honorer pour chacune des inter-
ventions Guinet & Chaabane&003 Krempels & Panchenk@006 Fei et al, 2008 Lamiri et al,
2008.

2.3 Obijectifs de programmation

Dans cette section, les approches de résolution sont efasséfonction des objectifs pour-
suivis : maximisation du profit, maximisation de l'utilig@t des salles d’opération, équilibrage
de la charge de travail, minimisation du temps d’attente eximisation de la satisfaction des
préférences des ressources humaines.

Objectif financier

Les critéres financiers qui sont principalement appliqussd’industrie ne constituent pas
I'un des objectifs primordiaux de la programmation opératdexter et al. se sont penchés sur
cette alternative aux mesures de performance plus classitiumonde hospitalieDéxter et al.
2001, 2002 Dexter & Ledolter 2003 Dexter et al.2005). lls étudient comment la programmation
opératoire contribue a améliorer une fonction profit déftoenme les revenus moins les codts
variables. NotammenDexter et al.(2000 développent une stratégie d’'ordonnancement des cas
excédant les plages horaires allouées aux chirurgiente Sedtégie tente d’équilibrer, d’'une part,
la nécessité pour le gestionnaire de réduire les colts demezl et, d'autre part, le besoin de
flexibilité pour les patients et les chirurgiens dans le xhui@ |la date d’intervention. Leur stratégie
est ensuite évaluée par simulation.
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D’autres auteurs se sont également intéressés a ce typéete.dPar exemple, en raison de
'augmentation des cas chirurgicauxovejoy & Li (2002 envisagent un accroissement de ca-
pacité en comparant I'opportunité de construire de nouvédacs opératoires ou d'étendre les
heures d'ouverture des blocs déja existants. lls analyser@ompromis entre trois critéres de
performance : le temps d’attente avant la programmatidiialiéité des temps de début des inter-
ventions programmeées et le profit de I'hépital. L'objecst de déterminer quelle est la meilleure
option d’expansion pour I'établissement.

Obijectif opérationnel

Le taux d'utilisation des salles d’opération est une meslaeperformance régulierement
rencontrée dans la littérature sur la planification desnetgions. Entre autres, citoriBexter
(2000; Dexter & Traub(2002); Guinet & Chaaban&003; Marcon et al(2003, mais également
Sciomachen et a{2005; Marcon & Dexter(2006); Denton et al(2007); Fei et al.(2008 ou en-
coreHans et al(2008; Pham & Klinkert(2008).

Par exempleQgulata & Erol(2003 développent trois modéles mathématiques multi-critéres
pour effectuer les taches suivantes : la sélection, parmiigte d'attente, des patients a opérer la
semaine a venir, I'attribution des patients aux différgmtsipes de chirurgiens, et la détermination
de la date et de la salle d’'opération de chaque interven@ette démarche s’effectue en maxi-
misant I'utilisation globale des salles, en équilibrantierge de travail des différents groupes de
chirurgiens et en minimisant le temps d’attente des patient

Dexter et al.(2003 appliguent un modéle de simulation a événements discoeis gvaluer
I'utilisation moyenne des salles d’opération pour deswhiens réalisant peu d’interventions. lls
démontrent que pour de tels chirurgiens, les méthodestijags classiques ne suffisent pas a
estimer précisément le temps nécessaire a allouer a casgibirs, et préconisent 'allocation des
plages horaires sur base de I'efficience des salles et ndrasarde leur utilisation.

Concernant la phase d’agencement de la programmationtopérdebali et al (2006 pro-
posent deux programmes en nombres entiers mixtes : le prafféete les interventions du jour
aux différents blocs opératoires en minimisant la sous-ueuslisation des salles; le second
agence les interventions dans chacune des salles en n@ninésrecours aux heures supplémen-
taires.

Au méme titre que le taux d'utilisation des salles, I'édardige de la charge de travail fait
partie des objectifs associés au processus opérationnebmgtitue I'activité opératoire. Certains
travaux se focalisent sur la bonne répartition de la chaggeadail. Principalement, celle-ci peut
s'équilibrer sur les blocs opératoireBdlién et al, 2006 Marcon et al. 2003 Ogulata & Ero
2003, sur les services de soirBdlién & Demeulemeeste2007, Santibanez et gl2007 Tan et al,
2007 van Oostrum et al.2008 ou sur les salles de réveiBélién et al, 2006 Cardoen et aJ.
20063 Marcon & Dexter 2006).

Temps d’attente

Le temps d'attente des patients ou des chirurgiens estrégateune mesure commune de
performance du programme opératoifgdnas et al.2002 Chaabane et al2006 Everett 2002
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Guinet & Chaaban&003 Krempels & Panchenk@006 Ogulata & Ero] 2003 Testi et al, 2007,
Wullink et al., 2007).

Considérant des durées opératoires stochastiq@erston et al(2007) mesurent I'impact de
I'étape d’agencement sur le temps d’attente des chirusgienu staff médical, sur la durée d'in-
occupation de la salle et sur I'utilisation d’heures supgétaires. lls développent un programme
stochastique en nombres entiers mixtes ainsi que des tgues pour ordonnancer quotidienne-
ment une unique salle d’'opération.

Au niveau du patientyanBerkel & Blake(2007) utilisent un modele de simulation a événe-
ments discrets pour faciliter les décisions de planificaties capacités de lits pour un quartier
opératoire multi-site. lls mettent en rapport la capacés shlles SSPI avec I'évolution du temps
moyen d’attente (en jours) avant intervention pour lesgpasi électifs.

Préférences des ressources humaines

Un dernier objectif encore peu abordé par la littératuresmai nous intéresse au plus haut
point concerne la satisfaction des préférences des aataysocessus de programmation opéra-
toire. Un des outils les plus prisés pour inclure cet objsetinble étre la programmation par buts
(goal programmingy

Ozkarahan(2000 applique un modéle dgoal programmingafin de minimiser les temps de
non production (temps d’arrét) et les heures supplémestaiout en augmentant la satisfaction du
personnel. Dans le cadre d'une stratégie tyloek schedulingson approche consiste a ordonner
les demandes pour un jour particulier en fonction des plageares allouées, de I'utilisation des
salles, des préférences des chirurgiens et de la dispthitdds lits en soins intensifs. Les buts,
Ou critéres poursuivis, sont : respecter les durées degplagraires allouées aux chirurgiens,
minimiser les sous- et sur-utilisations des salles d'dpmnasatisfaire les préférences des prati-
ciens quant aux salles d’intervention, respecter les @éiteervention pour les chirurgies les plus
importantes et enfin, veiller a ne pas dépasser la capaciteéutil de I'unité de soins intensifs.
Hormis les blocs opératoires, toute autre ressource epbsap disponible en quantité suffisante
et ne constitue pas une contrainte.

Blake & Carter(2002 appliquent cette méme approche@eal Programmingpour I'alloca-
tion de ressources hospitalieres. La méthodologie dépéptilise deux modeéles linéaires, I'un
traitant ducase mixet l'autre des codts. Lease mixest un systéeme de financement et de me-
sure de performances des hdpitaux, regroupant les paéieriatégories distinctes sur base d’'un
diagnostic requérant des ressources similaires. L'abetce modéle est double. Premiérement,
il permet d'identifier la catégorie de patients et le volumatés par chaque spécialiste qui sa-
tisfassent aux impératifs économiques. Deuxiemementoldéta détermine, parmi tous les cas
possibles, quelle catégorie de patients ¢ase mix se rapproche le plus des souhaits des prati-
ciens. Le modéle de codts traduit, quant a lui, les décisitatnpremier modéle en un ensemble
commensurable de changements de pratiques que chaqueieirdoit appliquer afin de coller
au mieux a ses desiderata (en termes de volume patientsnge ¢ de revenu).

Tan et al.(2007) incluent I'occupation des lits dans la construction denplags hebdoma-
daires. lls développent un modéle mathématique en deugstagen que seule la phase d'affec-
tation des interventions soit explicitée), tenant compe lokesoins en lits et des disponibilités du
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quartier opératoire, des chirurgiens et des patients. lBaumodéle multi-objectif, ils s’appuient
sur la version lexicographique de la programmation t@amal Programming Leurs trois objec-
tifs principaux sont, par ordre de priorité, la réductionldecupation excédentaire des lits, la
réduction du temps d’'inoccupation et des heures suppl&ines et le nivellement des volumes
de patients sur les différents jours de planification. Egration de la dimension humaine passe
ici par la minimisation du nombre de jours de présence deuwshahirurgien.

Ce type d’objectif social, prenant en compte les préféremigecertains acteurs du processus
opératoire, se retrouve également dans les travalQaddoen et al(2006g; Velasquez & Melo
(2006; Krempels & Panchenk@®006); Testi et al.(2007).

2.4 Outils de résolution

Les travaux présentés dans cette section sont réperteligsles outils de résolution appliqués
pour la construction de programmes opératoires. Les jpanigi sont la programmation mathéma-
tique, les approches heuristiques et méta-heuristiguassehulation.

La programmation mathématique prend une place importaames th littérature sur le trai-
tement de la programmation opératoire. Si la programmadionombres entiers mixtes y est la
mieux représentédébali et al.2006 Pham & Klinkert 2008 entre autres), nous retrouvons éga-
lement de la programmation linéair&jinet 2001, Dexter et al, 2002, quadratique, qui traite
des fonctions objectifs non linéaireBdlién & DemeulemeesteR007), ou encore dynamique
(Augusto et al.2008. Pour les problémes aux objectifs multiples, la littérats'oriente vers des
approches dgoal programmingOzkarahan2000Q, Blake & Carter 2002 Ogulata & Ero] 2003,
gui associent a chaque objectif une valeur cible a attejragmeelée butgoal). L'unique fonction
objectif consiste alors a minimiser I'écart pondéré ergevaleurs atteintes et leurs cibles.

La résolution d’instances de taille réelle par ces méthadestes nécessite bien souvent un
nombre important de variables de décision. Certains astarientent alors vers des techniques
de génération de colonnes qui, au lieu de considérer I'enleetdes variables (ou colonnes, puis-
gu'a chaque variable correspond une colonne de la matricertteaintes concaténée a la fonction
objectif), générent celles-ci en cours de résolution pptinaser le probléeme sur une partie seule-
ment des variabled-€i et al, 2006 van Oostrum et al2008. La génération de colonnes suppose
un probléme linéaire non entier. Pour des problémes d'ogdition en nombres entiers, la généra-
tion de colonnes peut également étre couplée avec un algefiranch-and-boungour assurer
l'intégrité du vecteur de solution. Cette technique de Idmm est reprise, dans la littérature,
sous le nom déranch-and-pricgvoir Belién & Demeulemeeste?008 Fei et al, 2008 pour des
exemples d’application en gestion hospitaliére). Enfisndistinguons encore les approches du
type relaxation lagrangienne qui permettent I'obtentierbdrnes de qualité sur I'objectif en re-
laxant les contraintes les plus restrictives du problémen des dualisant dans la fonction objectif
(Augusto et al.2008.

Une alternative aux méthodes d’optimisation exactes ssrapproches heuristiques. Les mé-
thodes exactes s’attellent a prouver I'optimalité de latsoh qu’elles produisent. Or, pour des
problémes complexes d’optimisation, comme peut I'étret@gmmmation opératoire, I'obtention
d’'une solution optimale peut nécessiter de larges tempsidelcL'on privilégie alors des tech-
nigues heuristiques qui ont la faculté de produire des isnisitde qualité, non nécessairement
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optimales, en des temps mesurés (dépendant généralensepamdenétres associés a ces tech-
niques). Outre les heuristiques classiqubsxter et al. 2000 Denton et al. 2007 Hans et al.
2008, nous trouvons des approches dédiées aux problémeslekffitoptimisation combinatoire
pour lesquels aucune autre technique (méthodes exactesuastigues traditionnelles) ne s’est
révélée efficace : les méta-heuristiques. Les principal&mneuristiques dédiées a la construc-
tion de plannings opératoires sont : le recuit simulé (Kaikpatrick et al, 1983 pour une bonne
introduction), méthode appliquée pBelién & Demeulemeestd007); Hans et al.(2008), no-
tamment; la recherche Tabou (v@dover & Laguna 1997 pour une bonne introduction), sur
lagquelle portent les travaux diei et al.(2006 qui combinent recherche Tabou et algorithmes gé-
nétiques, qui forment la troisieme grande classe de mémstigues (voirGoldberg 1989 pour
une bonne introduction aux algorithmes génétiques).

La seconde technique la plus adoptée par la littératurésdpaiprogrammation mathématique,
est la simulation. Le type de simulation le plus appliquél@&simulation a événements discrets,
qui reproduit I'évolution d'un systeme selon des pas de tenlipcrétisés@exter et al, 2001,
Dexter & Trauh 2002 Everett 2002 Harper 2002 Bowers & Mould 2005 Sciomachen et al.
2005 Marcon & Dexter 2006 Testi et al, 2007 VanBerkel & Blake 2007). L'on rencontre éga-
lement des approches de simulation dites de Monte-Carleeguésentent, elles, I'état du systéme
en un point précis du temp8dwers & Mould 2004 Ogulata & Ero] 2003 Hans et al. 2008
Lamiri et al, 2008.

D’autres techniques de résolution, peu représentées dditetature, sont par exemple les
approches analytiguekdvejoy & Li, 2002 ou l'intelligence artificielle distribuée comme les sys-
temes multi-agents (voWooldridge 2002 pour une bonne introduction) utilisés notamment par
(Czap et al.2005.

2.5 Girille synthetique

Le tableaw2.1résume les différents travaux recensés dans cet état teetanet en exergue
les lacunes de la littérature actuelle sur le sujet, en fomate deux critéres : le niveau des déci-
sions prises et l'intégration du facteur humain. Le nivematigue reprend essentiellement I'étape
d’affectation des interventions, pour des décisions prise la date et/ou la salle d’opération, mais
s’y trouvent également des travaux traitant de la capaeigéréssources a un niveau plus straté-
gique ; le niveau opérationnel concerne I'étape d’agenaeihes blocs opératoires et génére des
décisions essentiellement sur I’heure d’opération. Lesaghes citées dans la colonfectique &
Opérationnelprennent des décisions sur les date, heure et salle d'apérhes références quiy
sont soulignées font état de travaux intégrant les phaséfectation et d’'ordonnancement en une
unigue procédure. Du point de vue de l'intégration des #sss humaines, les approches faisant
état de contraintes spécifiques a celles-ci ou tenant codgstg@références de certains membres
du personnel sont classées dans la pawecintégration. Les autres, ne faisant pas explicitement
état de mesures orientées ressources humaines sontsefarsela partiSansintégration.

La lecture de cet état de I'art dédié a la programmation apiéeanous révele essentiellement
trois choses. Tout d’abord, les travaux issus de la litiéeasur le sujet semblent s’accorder a
scinder la construction de plannings d’interventions ersipurs phases. En effet, quel que soit le
mode de programmation opératoire, ce processus comportmias deux étapes, I'une veillant
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Niveau décisionnel

Tactique Opérationnel Tactique & Opérationnel
Arenas et al(2002); Blake et al.(2002 Augusto et al(2008; Denton et al(2007) Belién et al.(2006; Chaabane et a{2007)

g Blake & Donald(2002; Bowers & Mould(2009 Dexter(2000; Dexter et al(2000 Fei et al.(2008; Sciomachen et a(2005

'© Bowers & Mould(2005; Dexter et al(2002 Harper(2002; Lebowitz(2003

g Dexter & Ledolter(2003; Dexter et al(2005 2001 Marcon & Dexter(2006 2007

ﬁ 2 Dexter et al(2003; Dexter & Traub(2002 Belién & Demeulemeest¢2007)

g g Everett(2002; Fei et al.(200§

g Hammami(2008; Kim & Horowitz (2002

ﬁ Lamiri et al.(2008; Lovejoy & Li (2002

; Marcon et al(2003; Rohleder et al(2005

g van Oostrum et a(2008; VanBerkel & Blake(2007)

c Wullink et al. (2007

% Blake & Carter(2002; Guinet(200]) Belién & Demeulemeest¢2009 Jebali et al(2006

\GEJ.’ 8 Guinet & Chaaban€003; Hans et al(2008 Cardoen et al(2006ab) Krempels & Panchenk(®2006

E 3: Kharraja et al(2006); Ogulata & Erol(2003 Hsu et al.(2003; Velasquez & Meld2006 Pham & Klinkert(2008; Testi et al (2007
Santibanez et a(2007); Ozkarahar{2000
Tan et al(2007%); Trilling (2006

TAB. 2.1 —Grille synthétique classant les travaux issus de la littéra sur la programmation
opératoire selon deux critéres : le niveau décisionnel gprige en compte des ressources hu-
maines.

a I'affectation des opérations aux différents jours de ifitaation constituant I'horizon de temps
considéré, I'autre déterminant la séquence selon laqueienémes opérations seront exécutées
jour par jour au sein d’'un méme bloc opératoire. A partir deagstat, nous pouvons nous poser
la question de savoir si cette décomposition est toujowastdalité, et dans quelle mesure celle-ci
n'engendre pas des solutions sous-optimales. Actuellerfenapproches proposées par la lit-
térature permettent d’optimiser essentiellement locaténtes étapes composant le processus de
programmation des interventions, alors méme que ces étapesgissent. Les décisions prises a
un niveau supérieur conditionnent immanquablement cdissniveaux inférieurs. Notamment,
modifier le jour ou la salle d'une intervention a un impact kudisponibilité des ressources,
et donc sur la phase d’ordonnancement des opérations adewiblocs opératoires. Dés lors,
pourquoi ne pas tenter d’intégrer ces étapes en une sewédu@ répondant de maniére conju-
guée aux niveaux de décision tactique et opérationnel ? Qaglle mesure des modéles intégrés
proposant des plannings opératoires complets, mentivpeties seront les date, salle et heure
de chaque intervention a programmer, peuvent-ils se nrogffieients sur des données de taille
réelle ?

La seconde constatation émanant de cette revue de latliti@ncerne les ressources opéra-
toires, et plus particulierement les ressources huma8ida.problématique hospitaliere souligne
l'importance des intervenants dans les processus de seinssci paraissent quelgue peu oubliés
dans la majorité des travaux relatés ici. Nous n’avons penssr qu’une quinzaine de travaux in-
tégrant réellement les disponibilités du personnel, dept seulement considérent les préférences
(sous différentes formes) émises par ces personnes. Dithérédure classique de la planification
et de 'ordonnancement (voDemeulemeester & HerroeleR002 Klein, 2000 par exemple), de
méme que dans celle dédiée a la programmation opérata@regdsources humaines sont princi-
palement pergues comme passives : si elles ne sont pas@@esccomme éternellement dispo-
nibles, seules leurs disponibilités et leur habilité a exccertaines taches sont parfois prises en
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compte. Mais ces personnes, qui interviennent directeufems la mise en ceuvre de 'objet de
la planification, ne participent pas a I'élaboration du piag en question. En particulier, dans le
contexte hospitalier qui nous préoccupe, les principassaurces sont des professionnels de la
santé ayant des avis critiques vis-a-vis de leurs condittntravail. Il semble donc opportun de
les associer a la prise de décision en leur permettant diéelr planning d’activités de maniére
conjuguée. Ceci pose les questions suivantes : dans quesierenpeut-on incorporer une dimen-
sion coopérative au processus de programmation opérgbeinmettant aux acteurs de s'accorder
sur l'utilisation des plages horaires ? Quels outils wiligour y parvenir ? Est-il possible de défi-
nir un protocole de négociation qui permettrait aux chiemg de s’échanger des plages horaires ?
Pour autant qu’elles répondent favorablement a la prenciénstatation, les méthodes intégrées
peuvent-elles également s’appliquer dans ce cadre cdifera

Enfin, le dernier enseignement que nous tirons de ce survial iérature remet en cause
la gestion de I'aléatoire. Bien que le caractére stochasstity quartier opératoire soit reconnu de
tous, la majorité des travaux recensés se positionne dactntexte déterministe. Ces derniers ne
sont toutefois pas dénués de valeur puisqu’ils traduisenptatiques des gestionnaires hospita-
liers. En effet, ceux-ci appliquent traditionnellemens @pproches de programmation opératoire
déterministes, en ayant au préalable fixé un taux d’ocaupatiaximum des salles d’opération. Le
temps opératoire non alloué sert alors de tampon supposédabdes aléas inhérents au quartier
opératoire. Par contre, dans la littérature, nous n'avanrquver aucun travail permettant ex-
plicitement de déterminer comment fixer le taux d’occupaticappliquer lors de la planification
des blocs opératoires. De plus, les approches stochastiglagives a la programmation opéra-
toire considérent essentiellement deux sources d'ingdei: les arrivées aléatoires d’'urgences et
les temps d’opération variables. Or, le blocage des bloésabpires lié a la saturation de la salle
de réveil est un phénoméne qui s'observe en pratique, quigmtodirectement de la nature sto-
chastique des durées de réveil, mais dont I'étude resteimabggDes lors, pourquoi cette source
d’'aléas est-elle absente de la littérature ? Son impacesypdrformances du quartier opératoire
est-il minime ? Est-il possible de combiner ces trois gragges d’événements imprévisibles et
de mesurer comment ils altérent le fonctionnement du cpranpératoire ? Compte tenu de di-
verses sources aléatoires, est-il possible de ration#&ishoix du taux d’'occupation des salles en
le reliant au nombre d’heures supplémentaires généréexeaple ?
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Problématique et notations

Le quartier opératoire est le théatre ou se déroulent les dhérapeutiques et les diagnos-
tics médicaux. Il se trouve au coeur des processus métietiséibital et constitue, a ce titre, un
maillon essentiel du processus opératoire. Son orgamisetison fonctionnement sont importants
a étudier. Le chapitrd a souligné son importance au sein des établissements dl@spitdont
il conditionne de fagon prépondérante la performance ¢gotha quartier opératoire génere, en
effet, les principaux revenus de I'hGpital et constitue, lpanéme occasion, une des plus impor-
tantes sources de dépenses (consommant prés de dix psutlcebtdget global de tout centre
hospitalier).

L'optimisation du bloc opératoire a fait I'objet de plusisuecherches de la part de la commu-
nauté scientifique. Le potentiel de développement resteftia conséquent, tant les approches
soulignées dans I'état de I'art ne prennent pas en consiolérke role central que joue I'étre
humain dans le processus de programmation opératoiraideéde la littérature portant sur la
programmation opératoire a mis en exergue certaines quesiui demeurent ouvertes et sur les-
guelles nous basons notre recherche doctorale.

3.1 Cadre pratique de la recherche

Il ressort des chapitres précédents que I'hdpital, par fareale sa mission, par son organi-
sation complexe, par ses métiers pluridisciplinaires,gaanaute valeur ajoutée humaine, est un
systeme difficile a gérer et dont I'enjeu est primordial :ddgoier des soins de qualité afin de
maintenir autant que possible les patients en bonne saatés Eette organisation complexe, le
quartier opératoire tient un réle central. Son importar@maroe unité fondamentale de la produc-
tion de soins mais également son poids dans la structureédgne hospitaliere en ont fait un
sujet d’étude trés prisé.

La planification des blocs et des ressources opératoiredéisate, notamment a cause de
I'hétérogénéité du systéme et des ressources impliquésslalaéalisation des interventions chi-
rurgicales. A cela s’ajoutent des pressions économiquegualles I'nopital doit faire face. Il en
découle un besoin évident de développer des outils d'aidedidision permettant aux centres
hospitaliers de gérer plus efficacement leurs unités.
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Rendre plus efficace la gestion du quartier opératoire paasene utilisation plus ration-
nelle des ressources opératoires. L'utilisation des tesses chirurgicales, de méme que d’autres
mesures de performance comme la satisfaction du persoanekemple, sont directement condi-
tionnées par le processus de programmation opératoirecdPaéquent, il semble pertinent de
s'atteler a améliorer la planification des salles d’opératafin de construire des plannings opé-
ratoires plus efficients. Les critéres économiques ne pewapendant constituer le seul objectif
poursuivi lors de la constitution de ces programmes opiéestoCe processus ne peut éclipser
l'importance du personnel médical tant dans la réalisatiesm opérations chirurgicales que dans
la planification de leur exécution. Ceci est d’autant plus que I'organisation hospitaliére est
complexe : mutualisation de ressources critiques parsagéeun conglomérat de professionnels
privilégiant généralement I'éthique au financier. C’estigioi, outre les objectifs économiques,
la prise en compte de la dimension humaine demeure une piétessante a approfondir, d’autant
plus que peu d’'études abordent ces questions dans lesxrssiantifiques.

Une grande partie de ces travaux semble effectivement acoirlté certains aspects de la
gestion du quartier opératoire. Tout d’abord, dans unejoptd’optimalisation du processus de
programmation opératoire, la littérature s’obstine adeirce dernier en des étapes successives
de planification et d’'ordonnancement. Or, la tendance adjoui est a I'intégration des modéles
afin de prendre des décisions de plus en plus globales swdEsres étudiés, notamment dans
le domaine de la chaine logistique. Si les ressources ifiigoes ne permettaient pas encore
cette intégration il y a peu, nous allons, dans un premiepsevérifier si cette constatation est
toujours d’actualité. Nous allons donc, dans ce trava#)ur I'opportunité d'intégrer les étapes
de planification et d’ordonnancement du quartier opémtanvestiguer différentes méthodes de
résolution et analyser leur capacité a répondre a la questivante : est-il possible de développer
une approche intégrée efficiente sur des jeux de donnéesleeédalle ? Par ailleurs, les travaux
de référence considérent usuellement les salles d’opgraimme étant identiques et donc po-
lyvalentes. Mais cette réalité n'est pas celle de tous I@dtdndx, notamment en Belgique. Nous
allons dés lors également mesurer I'impact de la nature aless ssur les performances des ap-
proches de résolution envisagées. Des procédures spésifiqut-elles a prévoir selon que les
blocs opératoires soient dédiés ou polyvalents ?

Le monde hospitalier en général, et particulierement letguapératoire, sont des structures
ou I'humain tient une place essentielle. C’est bien I'eXiper pour ne pas dire I'art, des chirur-
giens, anesthésistes ou autres infirmiéres qui permet are despitalier son activité opératoire.
Or, la littérature sur la programmation opératoire, preasgjui alloue notamment les ressources
chirurgicales, porte peu d'attention aux disponibilitésantres desiderata du personnel médical.
Le quartier opératoire est pourtant un environnement s&ees une grande coopération, entre
autres pour l'attribution des plages horaires allouéesdiffigrentes spécialités ou chirurgiens.
Outre l'intégration des étapes séquentielles du procetspsogrammation opératoire, nous envi-
sageons d’'incorporer a celui-ci une dimension coopérailams un deuxieme temps, nous allons
donc apprécier s'il est envisageable de tenir compte déérprices du personnel, ou du moins des
chirurgiens, lors de la constitution des plannings opéesoEt si, a partir des approches déja dé-
veloppées, il est possible de définir un protocole de négionipermettant a d’éventuels acteurs,
mécontents du calendrier opératoire, d’échanger de plagaré.

Le dernier point qu’il nous semble pertinent d’aborder ene la gestion des événements
survenant inopinément. A nouveau, la littérature s’étemdrae toute peu sur le sujet. Pourtant, la
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nature stochastique du quartier opératoire n’est un sporgtpersonne. Certains travaux consi-
dérent des arrivées aléatoires d’'urgences ou des duréest@ms variables mais peu tiennent
compte simultanément de ces deux sources d'aléas. Quigilufa&utres phénomeénes de sources
imprévisibles perturbent le bon déroulement du programpeégatoire. Nous pensons notamment
aux patients obligés d’entamer leur phase de réveil posttpée dans une salle d’'intervention,
par manque de lits de réveil disponibles en SSPI. A notreaissance, cette singularité n’est que
trés épisodiquement abordée dans la littérature, aloslgs’observe régulierement en pratique.
Nous envisageons donc, en troisieme lieu, d'estimer Feafeces trois sources d'aléas sur les
performances du quartier opératoire, en termes de tempisrtea des urgences ou d’heures sup-
plémentaires générées par exemple. Nous souhaitons éguléwaluer la possibilité de définir un
taux d'occupation des salles, c'est-a-dire une marge deig&a appliquer lors de la construction
des plannings chirurgicaux afin d’augmenter leur robustéd&léatoire, en fonction de ces trois
types d’incertitudes.

Les recherches que nous envisageons ont donc comme priobjpatif de proposer des ou-
tils pour une meilleure utilisation des ressources opé&etoNotamment, dans un contexte éco-
nomique délicat, il est plus que nécessaire aux hopitauxéasrgl, et aux quartiers opératoires
en particulier, de réduire leurs codts. A cette logique finene, nous souhaitons ajouter une di-
mension humaine qui caractérise le milieu médical. En ,effeindre en compte I'opinion des
acteurs du processus opératoire devrait améliorer |daztimn des équipes y intervenant et, par
conséquent, I'efficacité du quartier opératoire. Enfintecefficacité est également fortement dé-
pendante du caractére stochastique de I'environnementlelqmel se déroule le processus étudié.
C’est pourquoi il nous semble nécessaire d'évaluer l'impaca la stochasticité inhérente au
guartier opératoire sur ses performances. La méthodotpgtenous allons appliquer dans cette
recherche pour répondre a toutes ces interrogations céengariusivement des approches quan-
titatives. Elles sont au nombre de trois :

— Modélisation mathématique.Tout d’abord, comme nous sommes confrontés a une logique
d’optimisation, des codts notamment, le premier réflexedestiévelopper une approche
exacte de résolution. Nous allons donc, dans un premiersem@déliser le processus de
programmation opératoire a I'aide d’un programme mathiguet L'objectif poursuivi est
de déterminer des plannings opératoires minimisant lets et termes d’utilisation des
salles d'opération et d’heures supplémentaires généi@asgn satisfaisant I'ensemble des
contraintes liées au fonctionnement du quartier opéeaigicompris les disponibilités du
personnel généralement supposé présent en guantité siefilsmns la plupart des travaux).
Comme il semble plus contraignant de considérer des salldiges a certaines chirurgies
seulement, nous commencerons par envisager ce cas. Ensuiseappliquerons le modéle
mathématique au cas de blocs polyvalents et verrons daiie quesure il est nécessaire
de l'ajuster. Si les approches exactes s'averent peu camtelsi sur le plan calculatoire,
nous examinerons la possibilité d’'une approche heuristigaoire méta-heuristique, pour
obtenir des plannings optimisés (mais non nécessairenmimiwons) en des temps plus
raisonnables.

— Théorie des jeux.Les aspects coopératifs sont présents dans deux domagmegigtincts :
la théorie des jeux et 'intelligence artificielle distréel La premiére étant plus en lien avec
nos volontés d’optimisation, c’est pour la théorie des jgu& nous allons opter en premier
lieu. Nous tenterons d’'appliquer des théories comnidalgh Bargainingou les mécanismes
d’enchéres afin d’inclure un minimum de coopération dansdegssus de programmation
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opératoire. Si d'aventure ces concepts ne satisfaisagsrgyffisamment a nos attentes, nous
nous orienterions alors davantage vers des procédurasnaiiques comme les systémes
multi-agents.

— Théorie de Markov. L'utilisation de la théorie Markovienne se fait dans le eade I'étude
de la stochasticité du quartier opératoire. En effet, ladlisdtion mathématique considére
des activités déterministes, or la réalité n’est pas pitdleiavec exactitude. Les trois tech-
niques les plus utilisées pour traiter ces considératitéest@res sont la théorie des files
d’attente, la théorie de Markov et la simulation. Toujouasislla méme logique de résolu-
tion, nous privilégions une approche analytique qui penmet certaine diversification des
applications, ce que permet difficlement la simulation mgessite une connaissance plus
approfondie du systéeme étudié et s'applique dés lors paésragnt sur des cas particuliers.
Nous entamerons ce pan de nos recherches par le dévelogporemodele de file d’at-
tente ou de Markov, selon les spécificités considéréespglitabilité de ces théories. Sices
derniéres ne se révélaient pas satisfaisantes, nous nougtions alors vers des modéles
de simulation qui permettent de détailler plus spécifiquerneesysteéme étudié, cependant
au prix d’une certaine généralisation de ceux-ci.

Notre objectif est donc d’évaluer 'opportunité d'intégles étapes ordinairement séquen-
tielles du processus de programmation opératoire tout @egrporant une dimension humaine
trop rare ; d'analyser I'effet de la variabilité sur les mpenhances du quartier opératoire ; de déve-
lopper des approches de résolution efficientes permetearatibnaliser la prise de décision, de
les appliquer sur des jeux de données réelles et d’analysgtiguer les résultats obtenus.

3.2 Le cas d'un hopital belge

L'étude sur la programmation opératoire entreprise datte tteése émane d’une collaboration
qgue nous avons développée avec un hépital belge de la régiasllbise. Dans I'hépital inves-
tigué, le quartier opératoire est ouvert cing jours par seen@xcepté pour les urgences) durant
huit heures, auxquelles doivent étre ajoutées les heuppdésnentaires. Le temps opératoire total
disponible est partagé par 77 chirurgiens. Le départeneahidurgie compte également 29 anes-
thésistes et 31 infirmiéres ou instrumentistes. Le jeu dad@emcollecté comporte toute I'activité
opératoire réellement observée dans I'hdpital entre ledgaet le 28 février 2006, ce qui repré-
sente un total de 757 interventions réalisées sur 42 jouwnsbles, dont 632 sont des opérations
électives et 125 sont des urgences. Le nombre d’opératimgggmmeées par semaine (week-end
exclu) varie de 60 a 100, alors que 16 opérations sont plesifs@r jour, en moyenne. Les du-
rées opératoires des interventions électives varient dai@0tes a 720 minutes, avec un temps
opératoire électif moyen de 153 minutes et un écart-type8dmi@utes, sur base de la fonction
de densité de probabilité empirique décrite dans la fi@uielLe nombre d'urgences survenant
par semaine varie, quant a lui, de 11 a 18, tandis que le nodilrgences par jour est de 2.97
en moyenne. Leurs durées opératoires varient de 15 minl888 aninutes, avec une moyenne
de 87 minutes par urgence et un écart-type de 63 minutesasarde la fonction de densité de
probabilité empirique également reprise en figBuk Le quartier opératoire est programmé heb-
domadairement et comprend sept salles d’'opération pegted et une SSPI composée de onze
lits de réveil. Les hépitaux belges sont, en effet, Iégal@nsentraints de munir la salle de réveil
d’'un nombre de lits égal & une fois et demie le nombre de blpésatoires.
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FiG. 3.1 —Fonction de densité de probabilité empirique des duréesabpiées observées, pour
les opérations électives (gauche) et pour les urgence#éjiro

L'analyse de ce jeu de données nous en apprend un peu plesfsnciionnement, en pratique,
du quartier opératoire. Tout d’abord, nous pouvons y olesaqe I'activité opératoire de I'hdpital
se compose de quatre types d’intervention : les opératiensives, les opérations ajoutées, les
urgences et les opérations du week-end. Les opératiorts/étereprennent tous les patients dont
les traitements chirurgicaux sont programmés depuis umaise au moins. Les interventions
ajoutées sont des urgences non critiques, c’est-a-diremrations non programmées a insérer
dans le programme opératoire hebdomadaire et devant étieees sous trois jours (elles seront
dans un premier temps considérées comme électives, biemadiiant le planning hebdoma-
daire). Les urgences sont des événements journaliersnsunvimopinément et devant étre traités
le jour-méme. Par conséquent, les urgences sont priestair généralement insérées entre deux
opérations électives, perturbant de la sorte le planniitiglin_a derniere catégorie contient toute
I'activité de fin de semaine, période de temps durant lagueltjuartier opératoire est théorique-
ment fermé. Ce type d’activité ne sera dés lors pas consit#re la suite de ce travail.

Le quartier opératoire manque cruellement de personn@artitulier d’anesthésistes et d'in-
firmiéres, a tel point que seules six salles peuvent étieég# simultanément lors de la construc-
tion du calendrier opératoire. La gestion de ce personmeegl gsbuve d'autant plus aigué, nous
confortant dans notre démarche d’intégration des resssimemaines dans le processus concerné.
Nous constatons également que, di a ce manque de persorthedinddpital ne peut assurer la
présence de trois infirmieres par opération, le minimumllé¥a contre, les gestionnaires tentent
de respecter le minimum communément admis de deux infirmgaebloc opératoire. Les don-
nées a disposition nous montrent que, en pratique, cestaifiemiéres ne prennent pas part a
I'entiéreté d’une intervention en cours mais la quittentimpassister un autre patient.

Les données reflétent également la nature stochastiqueadiiequpératoire. Les temps opé-
ratoires d’'un méme type de traitement difféerent d'une oemae a I'autre. Les temps mentionnés
dans ce travail représentent le temps global d'occupatida galle d'intervention. Ceci comprend
le temps de préparation nécessaire a 'achevement degaéteirurgicaux, le temps d’induction
nécessaire a I'anesthésie du patient et le temps d’opérafooprement parler. Ces durées opéra-
toires fluctuent également en fonction du type d’inten@ntEn effet, nous avons observé que la
durée d’'une urgence est, en moyenne, inférieure a celledpération programmée (87 minutes
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contre 153 minutes). Ce caractére aléatoire du quartieatpée, encore renforcé par l'arrivée

d’urgences a traiter prioritairement, joue donc un role négligeable dans la génération d’heures
supplémentaires (celles-ci s’élevant a sept heures ennmeyg@ar jour), situation a éviter autant
gue possible pour d’indéniables raisons économiques.

Théoriqguement, un patient opéré est supposé rejoindreRa&@nt d'étre dirigé, sur base de
son état de santé, soit en chambre d’hospitalisation swisains intensifs. Cependant, sur base
de nos données, en pratique cela se passe quelque peundifféne. Aprés opération, le patient
est admis dans I'une des quatre destinations suivantes.

— SSPI. Sile nombre de lits de réveil le permet, le patiemit jdirectement la salle de réveil.

Le taux de patients électifs admis en salle de surveillanséipterventionnelle est de 87%,
alors que ce taux est de 52% pour les urgences.

— Soins intensifs. Les cas les plus critiques sont direatetnansférés dans 'unité de soins
intensifs sans passer par la salle de réveil, supposantgaiede santé du patient le justifie.
Les soins intensifs sont un département indépendant dtieuapératoire et de son organi-
sation. Le taux de patients électifs y étant admis est de 10f% qu'il s’éléve a 12% pour
les urgences.

— Bloc opératoire. Le nombre de lits de réveil composant RI$&nt limité par des contraintes
physiques ou financiéres, il se peut qu’a la fin d’'une opérasiocun d’eux ne soit dis-
ponible. Comme un patient ne peut attendre avant de se wodiguer les soins post-
opératoires, ce dernier reste dans la salle d’opératidhapeupe jusqu’a ce qu'il se réveille
ou gu'un lit se libére en SSPI. Dans ce cas, le bloc opéragsitémmaobilisé et les opéra-
tions électives suivantes sont retardées, ce qui perterp&ahning opératoire. Le taux de
patients électifs immobilisant une salle est de 2.8% tagdésle taux d'urgences bloquant
une salle est de 35%.

— Morgue. Malheureusement, certains patients ne survpant leur intervention, ne néces-
sitant plus de passer par la salle de réveil, et sont traé&ssfdirectement a la morgue. Le
taux de patients électifs décédant est trés faible a 0.29% glee celui des urgences est
Iégérement plus élevé a 1%.

3.3 Description du probléme envisagé et notations

Sur base du cas d'étude illustré ci-dessus, nous décrivoagtail le probleme tel que nous
I'envisageons. Nous nous intéressons a la gestion d’urtiguapératoire composé d’'un nombre
fixé de salles nécessaires a la réalisation des opérationsgitales. Plus précisément, nous nous
focalisons sur le processus de programmation opératoast-&-dire la planification en horizon
de temps restreint de ces taches chirurgicales (nous éwongl typiguement des programmes
opératoires d’'une semaine). Cet horizon se définit par urbnem de jours d’ouverture du quar-
tier opératoire (notéd = 1,..., D), chaque journée étant subdivisée Empériodes de temps.
Ces divisions temporelles, représentéestparl,...,T seront par exemple des quarts d’heure.
Quelle que soit I'approche de résolution adoptée, il va dgwwe plus la discrétisation temporelle
est fine, plus les temps de calcul risquent d'étre importguas exemple, la discrétisation tem-
porelle conditionnerait en partie le nombre de variabledeetontraintes d’'un éventuel modéle
mathématique).
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Les interventions fagonnant une journée en blocs opéestsont de deux types : il y a d'une
part les actions programmeées prévues par le planning etre’part les urgences qui sont, elles,
le fruit du hasard. Ces derniéres étant des événementsisdéanous n’en tiendrons pas compte,
dans un premier temps, lors de la conception du calendri@ratgire. Dans ce contexte déter-
ministe, I'objectif est donc de planifier les différenteshtiés programmées en leur assignant les
ressources disponibles (humaines et matérielles) némsss@ut en satisfaisant des contraintes
économiques et temporelles. Les approches de progranmugitéatoire développées étant déter-
ministes, il nous faudra, par apres, évaluer I'impact deatéabilité sur ce processus.

L'ensemble des tdches médicales (ou opérations) a ordoenaa compose dé traitements
chirurgicaux (indicésj = 1,...,J) qualifiés de "non-préemptifs”, ce qui signifie qu'une fois
débutés, ils ne peuvent étre interrompus. Chaque opératish définie par un temps d’exécu-
tion déterministep; et par certains besoins en ressources indispensables acmnmissement,
noté3r§’k ou r¥, selon que la ressourde soit renouvelable i € K”) ou non & € K”). Ces
consommationﬁj’?,‘C etry, sont d’application durant la totalité de I'opératignLes ressources re-
nouvelables (comme le personnel par exemple) se caraxtépar des disponibilités ou capacités
R, périodiques constantes par journg¢andis que les ressources non renouvelables (comme les
médicaments ou le matériel stérile) se distinguent par tgeuibilites R}, globales pour toute
une journée. Par souci de sécurité et de confort pour lempatieaque intervention doit impéra-
tivement étre traitée dans un intervalle temporel définiymajour de début au plus tét et un jour
de début au plus tard, désignés pa; et L.S; respectivement.

Notre recherche s'axant sur l'intégration du facteur humtkins la planification, nous met-
tons ici I'accent sur les disponibilités et les préférendes ressources humaines. Nous distin-
guons deux catégories d'individus parmi les membres deipé&gjunédicales : nous avons d’'une
part les personnes tels les anesthésistes ou les infirngaesous qualifierons danonymes"
dans le sens ou elles peuvent intervenir indépendammentrdudn patient. D’autre part, nous
avons les chirurgiens qui ont leurs patients propres esg¥Fdldonc des traitements qui leur sont
spécifiquement réservés.

En Belgique, une intervention chirurgicale nécessite &s@nce d’au moins un chirurgien,
un anesthésiste et de trois infirmiéres. Comme nous I'avargans la description des données
lies au cas d’étude bruxellois, I'hdpital ne peut asswgrésence de trois infirmiéres par opé-
ration. Par contre, les gestionnaires essaient de resgeat@nimum communément admis de
deux infirmieres par salle d’intervention. Les données padision nous montrent également que,
en pratique, certaines infirmiéres n'assistent pas a l#téotiune intervention mais se retirent
pour prendre soin d’'un autre patient. Afin de coller a cetiditéé due a un manque persistant de
personnel, nous supposons qu’une ressource humaine ditgraa est susceptible de passer d’'un
bloc opératoire a un autre avant la fin de I'intervention. rFoodéliser cet état de fait, outre la
consommation en ressource qui concerne I'entiereté de l'intervention, nous définfsspour
chaque opération une extra-consommatioﬂ?k d'application pour les\;;, < p; premieres pé-
riodes de temps que durera cette opération (aygc> 0). Cette mesure s’applique également
aux anesthésistes dont le nombre est généralement instifisar couvrir I'ensemble des salles
d’opération, et peut s’étendre a un modéle plus général oudeations du niveau d’utilisation
des ressources ne se produit pas qu’en consommant depélsuigjasqu’a un moment donné.

Chacun de ces traitements chirurgicaux est assigné a wwgibinec = 1,...,C particulier
et 'ensemble des taches dévolues au chirurgi@st défini parO(c). Les chirurgiens, quant a
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CHAPITRE 3. PROBLEMATIQUE ET NOTATIONS

eux, spécifient les demi-journées durant lesquelles ils disponibles au moyen d’'une matrice
binaire R© € {0,1}°*2P_ Cette matrice est construite de telle sorte que I'eni?€g, , = 1 si

le chirurgienc est disponible le matin du jout, etRCC:Qd = 1 s'il 'est 'aprés-midi du méme jour.

Le quartier opératoire est équipé Hesalles d’opération notées= 1,...,S. Pour chacune
de ces salles, nous définissons une disponibilité réguligpe’, pour le jourd, représentant le
nombre de périodes de temps en heures normales d’ouveRupiisque nous autorisons les
dépassements horaires, chaque sake caractérise également par une disponibilité maximale
D?Cfl < D% < T exprimant le nombre total de périodes de temps disponiblgsit d (reprenant
donc heures normales et heures supplémentaires). Comuoigépdé@ns la description du contexte
hospitalier, la littérature recense deux types de sall@setention Trilling, 2006 :

— Les blocs opératoires dédiésont généralement pourvus differemment et ne peuvent sup-
porter tout type de chirurgie. Ces salles d’opérations s&s#rvées uniqguement a certaines
spécialités chirurgicales, essentiellement pour desmaisogistiques (le matériel requis
n'étant pas toujours transportable d’'une salle a l'autre)oganisationnelles (certaines
salles pouvant étre réservées au traitement exclusif dgsces, par exemple). Dans de
telles conditions, une intervention ne peut dés lors siaqmiv que dans un ensemble fixé
de salles dédiées, représenté par la matgice {0, 1}7>° définie de sorte que I'entreg,
de cette matrice vaille 1 lorsque I'activité chirurgicaleeut avoir lieu dans le blo¢

— Les blocs opératoires polyvalentsou identiques, permettent, eux, de traiter toutes les pa-
thologies et sont donc équipés en conséquence. Pour cesgadlak, il n'est plus nécessaire
de définir une telle matric€ vu I'absence de restriction sur leur accessibilité.

Le quartier opératoire se compose également d’une ou phss&SPI (Salles de Surveillance
Post-Interventionnelle) contenant les lits de réveil. $pération terminée, le patient quitte le
bloc opératoire pour joindre immédiatement la salle deikéwa celui-ci va se rétablir de son
intervention avant de rejoindre, suivant son état de saoi@ lit d’hospitalisation ou le service
des soins intensifs. Par manque d’autonomie respiratairg@atient ne peut attendre de recevoir
les soins postopératoires. Par conséquent, la phase dedévete des la premiére période de
temps suivant la fin de I'opération. Le temps nécessaire tenpalans la SSPI (c’est-a-dire le
temps d’occupation du lit de réveil) est estimé; gériodes. Le nombre totd” de lits de réveil
disponibles est généralement fixé par rapport au nombreods bpératoires. La regle en vigueur
préconise un nombre de lits équivalent a une fois et demi ebme de blocs (voir notamment
Dexter & Tinker, 1995 qui suggérent une proportion allant de 1.5 & 2).

Finalement, un bon planning opératoire se doit d'utilisenmaeux les ressources a disposition.
En particulier, sur le plan économique, il est préférableédiziire le nombre de salles d’opération
utilisées, et ceci pour deux raisons. D'une part, minimiserombre de blocs opératoires en acti-
vité permet de préserver des salles libres afin d’absorb&ice aléas comme 'arrivée d’urgences
ou de gros retards engendrés par des complications. Ceawaiitdéviter une trop grande perturba-
tion du programme opératoire et par conséquent préserwgatents, comme le personnel, d’'un
certain mécontentement. D’autre part, nécessiter moirsatiies évite d’inévitables codts fixes
liés a leur utilisation (en termes de personnel infirmiercdesommation énergétique, etc.). Soit
Copen | le colt correspondant a I'ouverture d’'une salle d’opératPour d'évidentes raisons fi-
nanciéres, un bon planning opératoire doit égalementeirdtie autant que possible le travail
en heures supplémentaires. Soit’*", le colt d'une période de temps d’utilisation des salles en
dehors des heures normales d'ouverture. D’'un point de vsiogaaire, I'objectif poursuivi est
simple : minimiser les frais de fonctionnement du quartigératoire.
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TEMPS
D
T
OPERATIONS
J
by
b
rfk

CHIRURGIENS
C
O(c)

Nombre de jours d’ouverturé sur I’horizon considéré
Nombre de périodes de tempsomposant un jour d'ouverture

Nombre total d’opérations a programmer

Durée opératoire de I'opératign

Durée d'occupation d’'un lit de réveil par I'opératign

Besoin en ressource renouvelablpour I'opération;

Besoin en ressource non-renouvelableour I'opération;
Extra-consommation en ressource renouvelé&lpeur I'opération;
Jour de début au plus tét de I'opératipn

Jour de début au plus tard de I'opératipn

Nombre total de chirurgiens
Ensemble des opérations du chirurgigoour I'horizon considéré

RC € {0,1}¢*2P  Disponibilités des chirurgiens exprimées par demi-joarné

BLOCS OPERATOIRES

S

Dsd

Q € {0,1}7%%

RB

Cod0lTs
Copen

CO’U@T‘

Nombre total de salles composant le quartier opératoire
Disponibilité normale du blog le jourd

Disponibilité maximale du blog le jourd

Accessibilité des blocs dédiés pour chaque opération
Nombre total de lits de réveil du quartier opératoire

Co0t fixe associé a I'ouverture d’un bloc opératoire
Colt associé a une période de temps en heures supplémentaire

TAB. 3.1 —Tableau récapitulatif de I'ensemble des notations utiisséans la description du pro-

bléme
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Chapitre 4

Methodes de resolution pour des blocs
opératoires dedies

Ce chapitre développe deux approches destinées a optimigsesgrammation d’'un quartier
opératoire composé de salles dédiées, c’est-a-dire rédlami que certaines chirurgies. L'objectif
est double. Tout d'abord, il s'agit d’aider le gestionnainmieux prendre en compte les contraintes
de fonctionnement des blocs opératoires et a en amélimeggnséquent, le processus de pro-
grammation. Ensuite, nous avons pour but d’'inclure le facteimain dans la construction des
programmes opératoires. A cette fin, nous avons apportéinmpadiculier a la modélisation des
disponibilités des ressources humaines (mais égalemeétielies) indispensables au bon dérou-
lement des interventions. Nous débutons ce chapitre pagderigtion d’'un programme linéaire
en nombres entiers mixtes, approche exacte permettannh&iraotion de plannings optimums.
Celle-ci s'avérant relativement gourmande en temps daulcalous décrivons ensuite une ap-
proche méta-heuristique, et plus précisément un algogitggnétique, ayant la caractéristique
d’offrir des solutions de qualité en des temps plus raisblasa Enfin, nous évaluons I'applica-
bilité de ces deux techniques de résolution sur un jeu deéhmnréelles provenant d'un hépital
belge de la région bruxelloise. Ces expériences numérigoes apprennent que la programma-
tion opératoire hebdomadaire peut étre résolue a I'optimonr autant que le temps de calcul
ne soit pas une ressource critique. L'approche méta-tigues quant a elle, offre nettement plus
de réactivité que son pendant exact et produit néanmoingnaggammation hebdomadaire des
salles d'opération de qualité, malgré des temps de cal@udmeip moins importants.

4.1 Approche exacte : formulation mathématique en nombresrdiers

Nos travaux de recherche ont pour principal objectif d’'niés gestionnaires hospitaliers a
programmer les interventions chirurgicales au sein dutgumaspératoire, sur un court horizon
de temps de typiguement une semaine. Comme mentionné préoeht, la littérature dévouée
a ce domaine tend a scinder cette tache en deux sous-prabliistiects. Une premiére étape
de planification (ou étape d’affectation des intervenfidin le jour et la salle d’'opération pour
chaque intervention. Vient ensuite une étape d’'ordonmaane (ou étape d’agencement des blocs
opératoires) qui détermine les temps de début de chaquatimpéprogrammée une méme jour-

38



CHAPITRE 4. METHODES DE RESOLUTION POUR DES BLOCS OPERA®IEDIES

née, en tenant compte des contraintes de mise en ceuvre cagtii@eavia disponibilité des res-
sources par exemple. Cependant, ces deux étapes interagisdes solutions proposées par la
littérature peuvent s’avérer sous-optimales. En effetifrey le jour d’intervention a un impact
notamment sur la disponibilité des ressources et, par qoesé peut également influencer la
valeur objectif de 'ordonnancement. Dans cette sectionsrdécrivons une modélisation mathé-
matique intégrant ces deux aspects en une procédure ueiigtamt a la fois la problématique de
la planification et celle de I'ordonnancement. Le modéleppse se présente sous la forme d’'un
programme d’optimisation en nombres entiers mixéMxéd-Integer Programmingu MIP, voir
Wolsey, 1998 Nemhauser & Wolsey1999 pour de bonnes introductions a la programmation en
nombres entiers) qui permet au gestionnaire de considgéueuh ensemble de contraintes liées
au fonctionnement de ses blocs opératoires.

Notre approche de modélisation repose sur un modéle trémdépde gestion de projet, le
Resource-Constrained Project Scheduling ProblBnugker et al. 1999 Kolisch & Hartmann
2005 Demeulemeester & Herroele2002, ou RCPSP. Un projet se définit dans ce contexte
comme un ensemble de taches, souvent reliées par des ota@é précédence, a réaliser a l'aide
d’'un nombre limité de ressources tout en poursuivant un osigulirs objectifs donnés. L'ordon-
nancement de projet revient donc a déterminer les dateéaiérn de chaque activité, en tenant
compte des disponibilités des ressources, afin de satisfaimieux I'objectif fixé (généralement
la minimisation de la durée du projet, ou "makespan”). Dantelprobleme, une tache se définit
par un temps d'accomplissement et par des consommationsseaurces. Ces ressources sont
dites "renouvelables”, ce qui signifie que leurs quantitég sonstantes et renouvelées a chaque
période de temps. Pour des raisons techniques ou tempggoali@exemple, certaines activités sont
également soumises a des contraintes de précédence pantt @agfautres. Notons cependant que,
dans le cadre de 'optimisation du quartier opératoire @uisnpréoccupe ici, nous ne ferons pas
usage de relation de précédence entre les opérationsgib@lass ; nous introduisons en revanche
un second type de ressources dites "non-renouvelablesimegeuvent I'étre les médicaments
par exemple, ayant une capacité globale pour I'entiéret@ pfojet (ici pour un jour entier), c’est-
a-dire que toute unité de ressource consommeée est perdgstgblos jamais accessible.

Le probléme de planification de blocs opératoires dédiégueedécrit dans la sectid) peut
se formuler mathématiquement au moyen du programme lemméainombres entiers suivant. Tout
d’abord, rappelons que les indicgs, d ett représentent respectivement les opérations chirurgi-
cales a traiter, les blocs opératoires, les jours de plaiiific et les périodes de temps opératoire.
La formulation comporte trois types de variables. Prenienat, les variables binaires;q; sont
dédiées aux activités chirurgicales et prennent la valeumiquement lorsque I'opératioj dé-
bute dans le blog, le jour d au moment. De la méme maniére, les variables binaitggsont
vouées aux blocs opératoires, dont I'accessibilité y estLipposée restreinte, et valensi I'on
procéde a I'ouverture du blocle jour d. Finalement, notre modeéle intégre un troisiéme type de
variables entieres positives, les variahlgs qui comptabilisent le nombre de périodes en heures
supplémentaires dans la sadlée jourd.

L'objectif premier vise la minimisation des frais de forwthement du quartier opératoire. Le
modéele se décrit des lors par la fonction objectif suivante :

: open over l 41
win ;g[c Zed + C Uyq) (4.2)
sujette, pour des blocs opératoires dédiés, aux contsah®—(4.16) reprises dans le tabledul
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DD D e = 1V, 4.2)
s d t

i t
ZZ rjpk Z w]’sdT"‘F]p‘k Z Tisar | < Rpy, vd,Vt,Vk € KP, (4.3)
j § T:t_pj+1 ’T:t—>\jk+1

7>0 >0

Y wmw <R v (4.4)
J

s r=t—(p;j+bj)+1

7>0
YN wjea < Rig, V€KYV, (4.5)
i s t
: c T
jsar = 0,6, V) € O(c), Vs, Vd| R pg 1 = 0,51 < (4.6)
T
Tjsa = 0, Ve,Vj € O(c), Vs, Vd| RS,y = 0,Vt > ox 4.7)

t
Z Z Z Tjsdr < 1, Vt,Vd, Ve, (4.8)

s j€O0(c) T=t—p;+1

>0
t
YD Tsar <z VsV (4.9)
j T=t—p;+1
>0
szjsdt < Qj87 Vj,VS, (410)
d t
> =0, Vj,Vd ¢ [ES;, LS, (4.11)
s t
Tisat =0,  V4,Vs,Vd,Vi|(t+p;) > D, (4.12)
S pjwjsa < DM za, VsV, (4.13)
i t
T,pj
La>Y_ Y (t+p;—DN) zjsa, Vs,Vd, (4.14)
J t=DN —p;+1
t>0
la €N,  Vs,Vd, (4.15)
Tjsdts Zsd € {0,1}, V3,Vs,Vd,Vt. (4.16)

TAB. 4.1 —Modélisation des contraintes liées au fonctionnement durtogr opératoire composé
de salles dédiées.
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Les contraintes4.2) assurent qu'une opération ne démarre qu’une et une sdaslddns un
seul bloc opératoire. Les inégalité4.3), (4.4) et (4.5 sont les contraintes de disponibilité des
ressources. Les premieres traitent des ressources rdalolege(infirmiéres, anesthésistes, etc.) et
incluent les extra-consommations. Les contrainded) contrdlent la disponibilité des lits de réveil
et assurent qu’un patient opéré n’attende pas avant dadegoia SSPI, tandis que les contraintes
(4.5) traitent les ressources non-renouvelables (matérieligfical stérilisé, médicaments, etc.).
Les contraintes4.6) et (4.7) vérifient respectivement la présence des praticiens lmmgtapres-
midi, en fixantz ;4 a zéro lorsque le chirurgien respectif n'est pas disponit#ons que, grace
a la restrictiont > T'/2 dans cette seconde équation, une intervention débutéetie peat
se terminer si nécessaire I'apres-midi, méme lorsque hargién n’est pas censé étre disponible
dans I'apres-midi. Les contrainte$ §) préviennent le chevauchement de plusieurs opératioms d’'u
méme chirurgien, alors que les contrainté®) proscrivent, elles, I'assignation de deux (ou plus)
opérations au méme instant dans la méme salle. Les iné&ydlit€), connexes a I'accessibilité des
blocs opératoires, vérifient que les interventions se dénbdans des salles qui leur sont dédiées.
Les équations4.11) garantissent a chaque traitement de débuter entre lesdeudébut au plus
tot et au plus tard donnés, en fixant, a zéro pour les jours n'appartenant pas a lintervalle
[ES;, LS;] ainsi défini. Les contraintegt(12) sont des contraintes de capacité fixang; a zéro
pour toutes les périodes de temps provoquant un dépassemdamtdisponibilité maximale du
bloc opératoireDg‘fl . Les contraintes4(13 sont des inégalités valides permettant de resserrer
la formulation. Elles traitent le fait que, en dehors de éocntrainte de fonctionnement, une
opération ne peut étre programmée dans une salle si la sossnthitEes opératoires de toutes les
interventions prenant place dans cette derniére ext&fieLes inégalités4.14), de pair avec la
minimisation de I'objectif et la positivité des variablgg, certifient que ces derniéres représentent
effectivement le nombre de périodes de temps utilisées eressupplémentaires dans chaque
salle. Pour finir, les contrainted.(5 et (4.16) définissent d’'une part la positivité et I'intégrité
des variables,, et d’autre part le caractére binaire des variablgg, et z,4. Notons que les
contraintes 4.6), (4.7), (4.11) et (4.12 sont ici mentionnées par souci de précision mais qu’il est
préférable de simplement ne pas créer les variables assdoré de I'implémentation du modele.

Comme il dérive du RCPSP, le probléme tel que modélisé dacisaqitre est indubitablement
NP-difficile. En raison de cette complexité et de la taille destances a résoudre en pratique, il est
peu probable que cette approche exacte produise rapideleeptannings optimums. Dans notre
contexte, la priorité consiste a construire des progranopégatoires de qualité (sous-entendu non
nécessairement optimums) en des temps raisonnables. dinceffix-ci seront sujets a perturba-
tions dues a I'arrivée d’événements imprévus, comme deshaes par exemple, qui imposeront
leur ajustement. Raison pour laquelle le gestionnaireieequn bon calendrier opératoire initial,
mais pas impérativement optimal. En fonction du temps quigdeur est disposé a accorder,
I'on privilégie alors une méthode de résolution heurigtiqui a la faculté de produire de bonnes
solutions (c’est-a-dire supposées proches de I'optimam3g sucune preuve d’optimalité. Ce type
d’approche fait I'objet de la sectioh3.

4.2 Expérimentations numériques de I'approche exacte

Dans cette section, nous évaluons les performances demotiéle MIP, en termes de valeur
objectif et de temps de calcul, pour une résolution optirdal@robléme. Ces expériences numeé-
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riques mettront en exergue I'importance des ressourceslatires nécessaires a cette résolution
pour certains jeux de données, et I'utilité d’'une approaleédolution plus facilement applicable
en pratique. Le MIP est codé a l'aide du langage de moddisa&ivPL et résolu par la version
10.0 du solveur MIP €LEX. Celui-ci est paramétré de sorte a donner une priorité dehement
sur les variables. Ces expériences numeériques ont été conduites sous Wirkidwsuipé d’'un
processeur Pentium M 1.5 GHz et d'une mémoire RAM @ GB.

4.2.1 Données expérimentales

Nous traitons ici le cas de I'hopital belge détaillé en set8.2, dont le quartier opératoire se
compose de sept blocs et onze lits de réveil. Le jeu de doruudeglet présenté en sectiB a
été subdivisé en neuf sous ensembles reprenant chacuwitéaopératoire élective observée sur
une semaine du calendrier. Pour rappel, le quartier opggagst ouvert cing jours par semaine
durant neuf heures par jour, auxquelles s’ajoutent lesgsesurpplémentaires. Un jour se compose
deés lors de 48 périodes de temps de 15 minutes chacune. Laaaiopérations par semaine
varie de 60 a 100, dont 80 en moyenne, alors que le temps opératoyen est de 10 périodes
de temps pour un écart-type de 5.9 périodes (voir la fonci@densité de probabilité, figugel).
Notons que les données dont nous disposons n'offrent aucforenation sur les durées de révell
des patients. Néanmoins, connaissant leur taux de blonage,pouvons en déduire un temps de
réveil moyen de 2 heures 25 minutes (ceci sera explicité Ipins en section7.5.2. Dés lors,
connaissant la destination des patients opérés, nougjappsi une durée de réveil de 10 périodes
pour chacun d’entre eux passant par la SSPI, et une durée pulir les autres (ces derniers
sont alors directement dirigés vers 'unité de soins infere n’influencent plus le systeme). Les
ressources renouvelables sont au nombre de trois : ansgtkgimfirmieres et instrumentalistes.
Les codts d'ouverture d’'un bloc opératoit&?<™ sont estimés a 2040 euros, alors qu’une période
de temps en heures supplémentaires est factiféé = 50 euros. Ces chiffres sont inspirés de
données réelles fournies par notre partenaire hospitalier

En raison de la nature complexe du probléme, nous pouvors attendre a d’importants
temps de calcul, tout du moins pour les instances de grailte En particulier, les contraintes
(4.3 de disponibilité des ressources renouvelables sont éstgatives. Elles peuvent donc né-
cessiter un surplus de calculs. Dans la seddi@h2, nous appliquons, dans un premier temps, le
MIP sur un sous-ensemble des données représentant une ymignée d’'utilisation du quartier
opératoire, ce afin d’effectuer une analyse de sensibilitthddéle. Cette pratique revient donc a
ne résoudre que I'étape d’ordonnancement du processusjrie’ppération étant alors supposé
connu. Cette analyse donne une premiere idée de I'apgitéathi modéle en pratique, nous po-
sitionnant de la sorte par rapport a une partie non négligetbla littérature (voir le tablea2i1).

Par souci d’'objectivité, les données utilisées ici ont étegpées dans le sous-ensemble com-
portant 80 opérations, I'activité moyenne hebdomadaieejdu de données comprend alors 19
interventions pratiquées par 12 chirurgiens sur un uniguede travail, les autres chiffres restant
identiques. Les durées opératoires varient alors de 4 aridpé de temps, avec pour moyenne
10.9 périodes et 5.2 comme écart-type. Les performancestde modéle sont ensuite évaluées
sur la totalité des sous-ensembles de données afin d'élafaesabilité de I'intégration des étapes
de planification et d’ordonnancement qui composent le @a®e de programmation opératoire.
Ces expériences nous permettent également, le cas éctiéatjder notre approche en testant
sa robustesse lors de la construction de plannings hebdammadur différentes semaines.
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Nbr. Consommation Objectif Temps
Op. Ressources €] [s]
16 R 12290* 1
E 12290* 1
19 R 14430* 53
E 15130 (1.62 %) 1800

TAB. 4.2 —Performances du programme linéaire en hombres enfedy—(4.16), pour 16 puis 19
interventions a ordonnancer sur un jour.

4.2.2 Analyse de sensibilité

Le temps passé a l'élaboration du planning opératoire kegivement crucial pour le probleme
gui nous occupe. En effet, le gestionnaire de blocs opéeatae peut pas se permettre de patienter
durant des heures avant d’avoir son programme journaligspsition. Dans cette section, nous
effectuons une analyse de sensibilité du modéle mathémeapicpposé en sectiohl Nous y
évaluons comment objectif et temps de calcul sont affecédepniveau de consommation de
ressources (en termes de plus grandes demandes en ressemmevelables ou de plus grand
nombre d’interventions a réaliser). Nous ne considérorisnqunique jour d'ouverture lors de
cette analyse. Ceci nous permet, entre autres, d’évalugitd de I'approche lorsque, en cas
d'imprévus, le gestionnaire se doit d’aménager le planmingour, le matin méme, pour tenir
compte d’événements nouveaux. Etant donné que cette amadyse rapporte qu’a une utilisation
guotidienne du quartier opératoire, les temps de calctllsoités a 1800 secondes.

Nous évaluons les performances du modele linéaire danssds/esituations en faisant va-
rier la consommation de ressources et le nombre d'inteoenta effectuer. Nous considérons
deux niveaux de consommation de ressources : d’'une partivaaunrégulier qui applique les
consommations réellement observées et recensées patdagia hospitalier ; d'autre part, un
niveau élevé augmentant les demandes réelles d’'un faatepontionnel a la capacité de chaque
ressource. Nous débutons cette analyse de sensibilitigantement d’un jour d’ouverture com-
portant 16 opérations a ordonnancer, ce qui correspondrabinreanoyen d’interventions a réaliser
journellement pour la base de données a disposition. Lésrpgnces du MIP sont identiques,
guel que soit le niveau de consommation de ressources Aldeau4.2). La solution optimale
est obtenue presque instantanément (moins d’'une secaliefécessite I'ouverture de six salles
afin de programmer les seize interventions pour un coltdetaP290 euros. Sile nombre d’inter-
ventions a ordonnancer passe a dix-neuf, les sept salles&oessaires a leur accomplissement.
A présent, une distinction entre niveau régulier et élevBed®in en ressources s'impose. Sile cas
d’'une consommation réguliere ne pose aucun probléme aessalution optimale de 14430 euros
obtenue en 53 secondes, il n’en va plus de méme lorsqueataliéleve. Dans ce cas, le MIP ne
peut prouver l'optimalité de sa solution endéans le temp&in Aprés une demi-heure de calcul,
la solution proposée s’éleve a 15130 euros, pour un écactlaveorne inférieure de 1.62%. On
remarque ici 'impact de I'association des contraintesdiux ressources renouvelablés3) et
des contraintes d’'accessibilité des salked @ sur la complexité de résolution du modéle.

D’une maniére générale, cette analyse de sensibilité ngpierad que pour les problémes
de petites tailles (consommation réguliére des ressqunoesbre moyen d’interventions), la for-
mulation en nombres entiers se comporte bien. Elle atteigtstlutions optimales presque ins-
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tantanément. Ses performances restent totalement agslesppour des problémes de tailles plus
importantes (consommation élevée de ressources, nondwé dlintervention) ne comprenant
gu’un unique jour de programmation. Néanmoins, en raisola demplexité du probléme et au
vu des performances de I'approche appliquée sur une jowtadravail chargée, nous pouvons
attendre de longs temps de calcul afin d’optimiser la progration hebdomadaire des blocs. Le
niveau de consommation de ressources (en termes d’'une derpls importante en ressources
ou d’'un plus grand nombre d’interventions) engendre défaritent la contrainte la plus restric-
tive. Les temps de calculs résultant varient de quelquemsies pour une consommation réguliere
et 16 opérations, a plus de 1800 secondes pour une consamrébavée et 19 opérations. Notons
toutefois que notre approche exacte reste entieremeritalplgl pour ordonnancer les opérations
au sein des blocs puisqu’en trente minutes maximum elleyiirdds solutions (quasi-) optimales.

4.2.3 Programmation opératoire hebdomadaire des blocs dégs

Dans cette section, nous appliquons la formulation mattigoeproposée dans ce chapitre
afin d’optimiser la programmation hebdomadaire du quadratoire lorsque les salles y sont
dédiées. A titre comparatif, cela prend une journée commeétgestionnaire de I'hopital parte-
naire pour établir manuellement le planning opératoireadeemaine suivante. Il réserve généra-
lement son vendredi afin d’analyser les demandes de la seraaianir, et de la sorte construire
le planning opératoire en fonction des diverses contraidéefonctionnement. Outre la difficulté
de déterminer manuellement un programme réalisable, ldtaés’avere loin d’étre optimal.

Les résultats de nos expériences sont présentés sous fertableau contenant des mesures
de performance classiques du solvemLEX. Y figurent la valeur objectif, I'écart entre la solution
courante et la meilleure borne inférieure (si le solveustagipé avant d’avoir prouvé I'optimalité
de la solution), et le temps de calcul. L'écart, gap, est exprimé en pour-cent et apparait entre
parenthéses dans la coloni@jectif'. Un objectif marqué d’un astérisque signifie que la sohutio
obtenue est optimale. L'écart résultant est par conséaquetiet ne parait pas. Le tableau comporte
deux colonnes Objectif’, 'une mentionnant la valeur de la premiére solution cateagfaisant
passer le gap sous la barre de 1% (avec le temps y corresppretdiautre reprenant la solution
obtenue apres maximum 24 heures de calculs (ou la solutibmalp et le temps s’y rapportant
le cas échéant). Afin de rester cohérents avec la démarchestarmaire de blocs, nous limitons
effectivement les temps de calcul & 24 heures. Notons qexjpEsimentations qui suivent ont été
effectuées en appliqguant uniguement les consommatiorssdeurces réellement observées.

Globalement, le tablead.3 nous enseigne que le programme linéaire en nombres entiers
mixtes peine a prouver I'optimalité de ses solutions lolikgst appliqgué sur des instances re-
présentant une semaine d’activité opératoire. La figutdllustre I'évolution du temps de calcul
nécessaire au solveur pour atteindre un certain niveau aléé&de la solution trouvée. Dans un
tiers des situations, I'approche s'avére tres efficacegoeides optimums sont atteints en moins
de 25 minutes. Par contre, dans les deux tiers restantsfaliuplus de six heures pour y parvenir
alors que pour plus d’'une instance sur deux la limite tenilgode 24 heures est atteinte sans
preuve d’'optimalité. Cependant, nous constatons égalkesuerlimiter la recherche aux solutions
ne dépassant pas la meilleure borne inférieure de plus dunqgent permet d’obtenir des ap-
proximations de qualité nécessitant moins de ressourngotelles. Pour six de ces instances, le
solveur prend moins d’'une heure pour parvenir au seuil ssgfifait de cette utilisation heuristique

44



CHAPITRE 4. METHODES DE RESOLUTION POUR DES BLOCS OPERA®IEDIES

Nbr. Programme MIP (Gag 1%) MIP

Op. Effectif [€] Obj. [€] Temps Obj. ] Temps
60 55140 3728Q0.7%) 26's 37280* 614 s
70 56230 5013@0.7%) 68 s 50030* 152's
72 68630 5594@.1%) 479 s 55940 (0.0%) 24 h
80 66440 5178@.7%) 5.9h 51580* 6.5h
85 68530 5849@0.9%) 7064 s 58140 (0.4%) 24 h
86 62050 4636@0.8%) 449 s 46160 (0.3%) 24 h
88 62600 5078@0.8%) 917 s 50380* 1492 s
91 63950 - - 52320 (3.0%) 24 h
100 61160 578500.3%) 3583 s 57700 (0.1%) 24 h

TAB. 4.3 —Performances du programme linéaire en nombres en{¢ri—(4.16 appliqué a la
programmation hebdomadaire d’un quartier opératoire casp de blocs dédiés. Comparaison
des solutions obtenues en stoppant le solveur une fois linfgeur a 1% avec celles obtenues
aprés maximum 24 heures de calcul.

du modéle une bonne approche de résolution pour les donogsislérées. Il est effectivement peu
probable qu’une quelconque heuristique soit en mesureap@Eicher autant de I'optimum tout
en nécessitant moins de temps pour y parvenir. Néanmoins |gminstances comportant 80, 85
et 91 opérations, cette facon de procéder n’est peu voiragaikable du tout. Notamment, dans
le cadre de cette derniére instance, il n'est tout bonnep@snipossible d'obtenir de solution a
moins de trois pour-cent de la borne inférieure en moins dee2des. Qui plus est, il faut parfois
attendre plus d’une heure et demie avant que le solveur hersoiesure de proposer une solution
réalisable, comme nous le montre la figdt& Dans ces cas-la, I'application de technigues heu-
ristiques, et plus précisément méta-heuristiques vu lgpt®rité du probléme abordé, se justifie
amplement. Cette analyse révele cependant tout I'intéréitle approche dans I'automatisation
du processus de planification des blocs opératoires. Las@w proposées ici permettent, en ef-
fet, une meilleure gestion de ceux-ci avec des colts dirsins&on les cas, de 5% a 32% par
rapport aux programmes opératoires effectifs réalisésugilament pour les mémes semaines.
Ces chiffres nous renforcent également dans notre démdiicttégration des deux étapes habi-
tuellement traitées séquentiellement du processus degmnogation opératoire.

Les principaux enseignements tirés de ces expériencesnmanisent que le MIP développé
plus haut, en produisant des solutions optimales ou detis@uapprochées de grande qualité,
se réveéle efficient pour 6 jeux de données sur neuf. A l'irejeasec plusieurs heures de calcul
nécessaires, celui-ci se montre nettement moins efficasel@®trois autres ensembles de tests.
Ceci conditionne nettement une utilisation pratique deenapproche dans ce cas de figure et
pourrait constituer un frein a son application dans de®ostances nécessitant une faculté de ré-
activité a des événements imprévus survenant tardivetNetdmment, si, pour une raison ou une
autre, il estimpératif de ré-agencer le planning de la seelailundi matin, le gestionnaire se doit
d’avoir un outil efficient a disposition. Il est envisagealpar notre approche exacte, de modifier le
programme opératoire afin d’insérer, retirer, avancer tarder certaines opérations, tout en per-
turbant le moins possible celles déja programmées, en foatdines variables en conséquence
dans le MIP. Cependant, le gestionnaire ne pourra se peentkittendre six heures (ou plus)
pour faire débuter les interventions. Dans ce cas, nousggions I'utilisation d’approches moins
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4.3 Approche méta-heuristique : algorithme génétique

Cette section développe une approche méta-heuristiqyu®sée pourvoir des plannings opé-
ratoires de qualité en un temps de calcul raisonnable. Ety &ffprobléme auquel nous nous atta-
guons est d'une grande complexité algorithmique. Les tatsubt plus particulierement les temps
de calcul présentés en sectidr2 en témoignent. Une résolution exacte du probléme envisagé
semble peu appropriée pour certaines des instances deréglle portant sur un quartier opéra-
toire équipé de salles d’intervention dédiées. C’'est orapour laguelle nous avons entrepris de
développer une méthode de résolution approchée, ici somefd’'un algorithme génétique.

Les méta-heuristiques sont apparues dans les années 8@ afisodidre les probléemes d’op-
timisation réputés difficiles, c’est-a-dire les problenpesir lesquels la littérature ne recense au-
cun algorithme polynomial pouvant les résoudre a I'optimeomme le sont les problémes dits
"NP-difficiles". Les méta-heuristiques s’appliquent amitaux problémes discrets que continus et
possédent des caractéristiques commube&q et al, 2003 :

— elles s'inspirent de systéemes réels tels que la physigagi{rsimulé, etc.), la biologie (al-

gorithmes génétiques, recherche Tabou, etc.) ou I'étiml@glonies de fourmis, etc.);

— elles sont itératives et en partie stochastiques, paerfiate a I'explosion combinatoire des

solutions ;

— elles sont directes et n'ont pas recours au calcul desagriadile la fonction objectif ;

— elles sont paramétrées et le réglage de ces parametresgpauer délicat.

Le principal atout des méta-heuristiques par rapport agardhmes itératifs classiques est leur
capacité a s'extraire d’un optimum local. Pour ce fairegeefont usage d’'un voisinage afin d’au-
toriser momentanément une dégradation de I'objectif (paogoquer pour autant la divergence
de I'algorithme) qui peut, & terme, mener a une meilleuretswl. Les méta-heuristiques les plus
répandues sonDféo et al, 2003 :

— Le Recuit SimuléKirkpatrick et al, 1983. Il transpose la technique métallurgique dite du
"recuit" qui aboutit a un état solide bien ordonné et d’érerginimale en portant le maté-
riau a température élevée puis en abaissant progressitvegiknci.

— La Recherche Tabo{Glover & Laguna 1997). Elle met en pratique des mécanismes de la
mémoire humaine en partant d’une situation courante etetulisant au fil des itérations.
Au cours d’'une itération, la méthode effectue un mouvemansde voisinage de la solu-
tion courante en tenant compte d’'une liste de mouvemerasditg qui sont lesn derniers
mouvements effectués (dénommaéboug, ceci pour éviter de boucler et de revenir a une
solution déja visitée précédemment.

— Les Algorithmes Génétiquésoldberg 1989. Ils tirent leur origine dans I'évolution biolo-
gique des espéces. Partant d’'un ensembl¥ @®ints sélectionnés au hasard dans I'espace
de recherche, I'algorithme va faire évoluer, par génénatisuccessives, I'ensemble initial
de solutions (appelé population). Afin d’améliorer les Sohs d’une population, celles-ci
sont modifiées sur base de deux mécanismes de la théorie @nDda sélection, qui fa-
vorise les individus les plus forts, et le croisement, qunbmme les génes des parents pour
former la descendance.

— Les Colonies de Fourmi&olorni et al, 1992). Cette approche simule la capacité qu’ont
les fourmis a résoudre collectivement certains problemasmment lorsqu’il s’agit d’aller
chercher de la nourriture, alors méme que la faculté d'uividhd est trés limitée. Chaque
fourmi dépose une substance chimique (phéromone) le lonthemin qu’elle parcourt,
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substance que tous les membres de la colonie percoivenintieglus s'orientent alors
préférentiellement vers les chemins les plus "odorantes'mpttant de la sorte de trouver le
plus court chemin.

Parce qu’ils ont pour aptitude de manipuler une populatesalutions, les algorithmes gé-
nétiques sont particulierement indiqués pour proposeramelpde solutions différentes quand la
fonction objectif comporte plusieurs optima globaux. lisguisent également des solutions of-
frant différents compromis lorsqu’ils sont dévolus a rékeudes problémes comportant plusieurs
objectifs potentiellement antagonistes. Pour cette maigbafin de présenter un ensemble de so-
lutions de qualité parmi lesquelles les personnes conesrpéurront choisir la plus appropriée,
nous avons opté pour cette catégorie d'algorithmes méteastigues.

Comme leur nom lindique, les algorithmes génétiques (ouU) Alhspirent des principes
d’évolution rencontrés en biologie. lls parcourent glebaént I'espace de solutions en recom-
binant des solutions déja existantes pour en créer de deswvBlous nous référons &¢ldberg
1989 Michalewicz 1998 Dréo et al, 2003 pour une introduction détaillée au vaste domaine des
algorithmes génétiques, et Agrtmann 2001) pour une application de la programmation géné-
tique au probleme d’ordonnancement de projet multi-modessources contraintes (MRCPSP).

4.3.1 Architecture basique des algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques forment une classe partieuti&igorithmes évolutionnaires, et
appliquent des régles issues de la biologie évolutionnelles que le croisement, la mutation et la
sélection. La puissance des AG vient de leur aptitude &trsiinultanément un ensemble de solu-
tions du probléme abordé et a les faire évoluer au fil dedibv@svers des solutions de meilleure
gualité (optima locaux ou globaux). Dans le vocabulaireégjgne, il n'existe pas de solutions
mais bien des individus ; un algorithme ne manipule pas uarebhke de solutions mais bien une
population d’individus, de méme qu’il ne se répéte pas sdEmitérations mais bien selon des
générations. Les individus sont des représentationsadiestide solutions candidates du probléme
traité, qu’elles soient réalisables ou non. Un individu sé&spnte sous forme de chromosomes
reprenant les informations codées nécessaires a la rasciimt de la solution qu'il représente.
Si, historiquement, les premiers codages de solutions mmgsomes étaient essentiellement bi-
naires (un chromosome étant alors une chaine de caractea@®$), bien d'autres codages sont
a présent utilisés.

Un algorithme génétique débute par une phase d'initigdisaturant laquelle une population
contenantPOP individus est crééePOP étant un nombre entier pair positif. Lors de chaque
génération de I'algorithme, celui-ci associe a chaqueviddiune valeufitnesscensée refléter la
qualité de l'individu, et donc de la solution qu'il représenC’est sur base de cette valeur que
les individus pourront ensuite étre comparés. Quant alldéiem proprement dite, elle se produit
en sélectionnant et en modifiant certains individus, sue lolsleur valeur fitness. Les individus
sélectionnés pour la phase évolutive de I'algorithme s@st haturellement appelés lparents
Ces derniers sont répartis aléatoirement par paires aeastiluir I'opérateur deroisement(ou
crossove). Cet opérateur va créer de nouveaux individus en croisgpatrimoine génétique des
parents, ici sous forme de chromosomes. Les nouveaux dhdidinsi créés, issus de I'évolution,
sont logiquement nommeés leafants L'algorithme applique ensuite aux seuls enfants I'opgrat
de mutation qui modifie aléatoirement les chromosomes dsitsnen produisant de nouveaux
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génes. Comme la taille de la population a ainsi été augmeltaégmorithme applique finalement
un opérateur deélectiondestiné a ne préserver de la population que€sP individus qui
constitueront la génération suivante. La sélection s&ggitement sur base de la valeur fitness des
individus. S’agissant d’un algorithme itératif, cette ggdure est répétée tant qu’un critére d’arrét
n'est pas rencontré, comme un nombre maxinmMN de générations ou une limite temporelle
de traitement.

Cette procédure génétique se décrit par I'algoritinmmi g est I'indice de génération courante,
P, représente la population courantg, 'ensemble des enfants issus de la population courante et
T la limite de temps de calcul.

Algorithme 1 Schéma d’'un algorithme génétique
1 g:=1;
2: Initialisation de la populatio?; contenant”?O P individus ;
3: Calcul de la valeur fitness des individiliss P; ;
4: while g < GEN ett < T do

E, = croisement (P,);

E, = mutation (E,);

Calculer la valeur fitness des individiis E, ;

P, :=P,UE,;

P, = sélection (Py);

100 g:=g+1;

11: end while

Voici décrit brievement les principes de base qui régiskefinctionnement d’un algorithme
génétique. Les sections suivantes détaillent successiviequel codage nous appliquons pour la
construction de plannings opératoires, comment nouslisitins la population de I'algorithme,
quelle est la fonction qui permet d’évaluer la qualité dedividus d’'une génération, et enfin,
comment nous définissons les opérateurs évolutionnairesément et mutation) et I'opérateur
de sélection.

4.3.2 Codage chromosomique des solutions

Un algorithme génétique est une procédure qui fait évoluer ppopulation de solutions au
moyen de divers opérateurs. Ces derniers sont définis de&raanfaire converger au mieux les
solutions vers des optima, globaux si possible. Afin d’apmi ces opérateurs évolutionnaires, les
solutions sont codées sous forme de chromosomes contensat'information nécessaire a leur
recouvrement. Pour le probléme de programmation des bjp&stwires (voir chapitr8), nous
appliquons le codage suivant.

Chaque individu/ se modélise par une paire de chromosomes non corfétés(j, o). Le
chromosome) représente une liste ordonnée de I'ensemble des opératimsgicales a plani-
fier sur I’horizon de temps considéré. A chacune de ces iegions est associée la demi-journée
durant laquelle celle-ci aura lieu. Un élémentdse présente dés lors sous forme d’'un couple
(ji, d;) contenant l'identifiant d’'une opération;) et la demi-journée durant laquelle cette opé-
ration doit étre réaliséel(). Le second chromosomealloue quant a lui une salle d’'opération a
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chacune des interventions de

I — 4 _ (j17d1) (jJ7dJ)
o $1 . Sy '
En résumé, I'élémerntj;, d;) ded signifie que l'interventiory; est planifiée la demi-journéé et
sera traitée dans la salle d’opération représentée; ukamnso.

Le chromosomeé consiste en une liste ordonnée des opérations a effectyexr.pori, il N’y
a aucun lien de précédence entre les interventions et denoawéritable raison de les ordonner.
Quel est donc l'intérét qui nous pousse a donner un ordre pérations de cette liste ?

Bien qu'il ne soit pas inhérent au probleme étudié, il exisket bien un lien de précédence
entre les opérations se déroulant dans une méme salle.rCa#gleule directement du décodage
d’'un individu, c’est-a-dire de la fagon dont nous recoristms une solution a partir de sa repré-
sentation chromosomique. Pour récupérer le programmetorér a partir d'un individu, nous
appliquons un schéma de génération d’ordonnancementsiermgg opérations devant étre réali-
sées durant un méme jour du planning. Ce dernier consistecassivement prendre, dans la liste
0, la premiére opération non encore planifiée et a la progrananee premiere période de temps
satisfaisant les contraintes de ressources et de prée@&tanporelle. Cette maniére de procéder
nous permet d’appliquer un lien de précédence entre les/@mons en place dans une méme
salle d’opératioh. Dés lors, afin de considérer autant de solutions que pessibs contraintes
de précédence sont définies en fonction de I'ordre dans llésgiepérations sont reprises dans
le chromosome. Cependant et de maniére tout-a-fait évidente, les opésaplanifiées le matin
précéedent celles planifiées I'apres-midi, méme si ces é@miapparaissent en premier dans la
liste.

Notons que deux individus différents peuvent représemen&éme programme opératoire
puisque permuter deux opérations consécutives, geogrammeées a des jours différents, n'aura
aucun effet sur I'ordonnancement final. A l'inverse, champaividu ne donne lieu qu'au mieux a
un unigue programme. En effet, étant donné que le codag@a@meut ne pas satisfaire toutes
les contraintes du probléme (comme les contraintes de milsifité maximale des salles ou les
contraintes de ressources par exemple), le programmetojpériasu d’un individu peut s’avérer
non réalisable.

4.3.3 Initialisation de la population

Ceci constitue la phase initiatrice de I'algorithme. Unemigre population d’individus y est
constituée de maniére aléatoire. L/le® P individus de premiere génération sont générés comme
suit. Les.J interventions chirurgicales sont triées aléatoirememt @ former une séquence or-
donnée dang. La demi-journéed; associée a l'interventior; est sélectionnée aléatoirement
parmi les disponibilités du chirurgien correspondant,rpmutant que la date retenue satisfasse
les contraintes de début d’opération. Pour des blocs apeatdédiés, la salle d’opération
affectée a I'opératior; est choisie aléatoirement parmi 'ensemble de salles sitxtes a cette
opération et représenté par, ., la_j€M€ligne de la matrice).

!Nous rejoignons de la sorte le probléme classique d’ordureraent de projet & ressources contraintes (RCPSP)
dans lequel les différentes taches constituant le projgtg@néralement reliées entre-elles par des contraintpstde
cédence.
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4.3.4 Evaluation de la qualité des individus

Les individus composant la population d’'un algorithme d@&ué sont générés en codant des
solutions du probleme traité. Cette représentation chsomdigue des solutions n’en facilite pas
l'interprétation en termes de qualité, de valeur obje@#s lors, les algorithmes génétiques font
usage d’'une fonction fitness qui associe a chaque individuvaieur reflétant la qualité de la
solution sous-jacente a cet individu. En ce qui nous comgdanvaleur fithess d’un individu est
mesurée suivant la satisfaction de quatre contraintes me@spgen compte dans le codage des indi-
vidus. Il s'agit des contraintes de disponibilité des resses non-renouvelables, de disponibilité
des salles d’opération, de début d'intervention et de digldé des chirurgiens. La fonction
fitness appliquée est partiellement décrite sur base dulmatithématique en nombres entiers
mixtes, détaillé en sectiofh. 1 A partir du programme opératoire généré par un indiviidoette
fonction mesure quatre quantités décrites ci-apres.

Soit L} (d), la capacité journaliére en surplus de la ressource nauvetablek € £ :
Li(d) = Ryy — Z Z Z T;k Ljsdt-
j s t

La négativité de cette quantit&;(d) implique la non-faisabilit¢ du planning pour le jour La
surconsommation totale de ressources non-renouvelattle®rnée par :

L= 3 L)l

kekv
LY(d)<0

Le codage des individus ne tient pas compte des ressountesvedables ni de la capacité
d’accueil de la salle de surveillance post-interventidlen®eés lors, a partir d'un individu, lorsque
le programme opératoire est construit en considérant peodibilité des ressources renouvelables
et de méme que celle des lits de réveil, les temps de fin d'dpérpeuvent excéder la capacité
maximale D allouée aux salles d'opération. Sdif(d), le nombre quotidien de périodes de
temps non utilisées dans la salle

LA(d) = DY — max{(t + ;) Tjsar}-

A nouveau, siL; < 0 le programme opératoire ainsi généré n’est pas réalisablaombre total
de périodes de temps dépassant la capacité de la salleegtofmir :

LP = § > L@

LE(d)<0

Enfin, nous définissons deux autres quantifés, et L¢¥, traduisant respectivement le res-
pect des contraintes de début d’'intervention et le respesctdntraintes de disponibilité des chi-
rurgiens. Nous les fixons a zéro si leurs contraintes reispecsont satisfaites et a I'infini si ce
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n'est pas le cas. Le choix d'une quantité infinie traduit dement notre volonté de ne pas consi-
dérer des solutions violant ces deux types de contraintesb&e de ces quatre mesures, nous
pouvons a présent décrire la fonction fitngé$) de I'algorithme.

FI) = c(I) si I est réalisable
T P+ LY+ L+ LT+ LYH sinon,

ou C([I) est la valeur objectif de la solution associée a l'individ(fonction objectif représentée
par I'équation 4.1) dans le programme mathématique décrit en sectidnet ou P représente

la borne supérieure de I'objectif? est calculé en considérant le cas ou chaque bloc opératoire
est ouvert chaque jour et utilisé a hauteur de sa capaciténmmalex Etant donné I'objectif de
minimisation poursuivi, un individu sera d’autant meill@ue sa valeur fitness sera faible.

4.3.5 Opérateurs évolutionnaires

Les opérateurs évolutionnaires permettent aux diffésestdutions représentées dans la po-
pulation de converger, au fil des générations, vers des apiBux d’'entre eux permettent la
création de nouvelles solutions. L'opérateur de croiseérdétermine comment le matériel géné-
tique est échangé entre les parents pour former la progén#ndis que la mutation permet une
altération aléatoire des genes des enfants.

Opérateur de croisement
Cet opérateur génére deux nouveaux individus enfdfitgt /¢, sur base du patrimoine gé-

nétique de deux individus parentd! et I, sélectionnés aléatoirement au sein de la population.
Dans notre cas, la totalité dé%¥) P individus de la population courante sera sujette au crasem

L'opérateur de croisement nécessite deux entiees g, pris aléatoirement de sorte qlie<
q1, g2 < J. Considérant en premier lieu la création de I'individu &ilhous procédons comme
suit. Lesg; premiers éléments dé” proviennent de l'individu Mérg? :

G5 di) = (M,dM) vi=1,... 4.

Lesq; + 1,...,J éléments restants sont obtenus du Peére, en s’assurarfbi®ufe’une activité
héritée de la Mére n’est pas une nouvelle fois considérée :

GF.dfy = (G, db) Vi=q +1,...,J,

ou k est le plus petit indice tel qug” ¢ {jf,...,55,}. En ce qui concerne le second chromo-
some, legy, premiéres entrées @€ sont héritées de la Mére :

o' (i) =M (ji) Vi=1,...,¢.

Ceci signifie que la salle d’opératiorf” associée a l'interventiori/” est identique a celle de la
Meére pour la méme interventigid”. La suite du chromosome’” est dérivée du Pére.
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La méme démarche est appliquée afin d’obtenir l'individug@ar’“, en inversant Pére et
Mére. A titre illustratif, voici un exemple du fonctionnentede I'opérateur de croisement. Consi-
dérons un jeu de données fictives composé d'un jour de platidfic (c’'est-a-dire deux demi-
journées), de trois blocs opératoires et de quatre intéoren Supposant qug = 2 etg, = 3,
nous obtenons a partir des parents suivants :

(2,2) (3,1) (1,2) (4,2) (3,2) (4,1) (1,1) (2,1)
[M:< 2 1 3 2 >’IP:( 1 1 1 3 >

les enfants suivants :

.2) (3,1) (4,1) (1,1 3,2) (4,1) (2,2) (1,2
IF:<<2><1><2><1>>,IG:<<1><1><3><3>>.

Commeq; = 2, les opérations 2 et 3 de la Fill€" sont effectivement héritées de la M&i¥
tandis que les opérations 4 et 1 sont prises dans leur orappaftition dans le chromosomé du
Pére. Ensuitey, valant trois, les salles d’opération des interventionseé?,88sont les mémes salles
assignées a ces opérations dans le chromosdrnde la Mére ; la salle affectée a I'opération 1
est issue du Perg’.

Opérateur de mutation

Cet opérateur produit des mutations aléatoires des gésantints. Il s’applique a la totalité
d’entre eux. Le chromosomed’un individu enfant/ = (¢, o) est modifié en deux étapes : tout
d'abord, pouri = 1,...,J — 1, en intervertissant les opératiopiset j;+; avec une probabilité
pmut = 0.05. Notons que les opérations inversées gardent leurs dftewtariginales, c’est-a-dire
leur jour de programmation et leur bloc opératoire. Ensyiteiri = 1,...,J, le chromosome
0 est modifié en changeant aléatoirement le demi-jour d'ojpérd; parmi les disponibilités du
chirurgien qui satisfont les contraintes de début d’opénatie I'interventionj;, & nouveau avec
une probabilitép,,.... Appliqué au second chromosome, I'opérateur de mutatimplace la salle
d’opérations; par une autre sélectionnée aléatoirement days, 'ensemble d'unités de soins
accessibles a l'interventiof, toujours selon la probabilitg,,, ;.

4.3.6 Opérateur de sélection

Il s’agit de I'opérateur sélectionnant les individus quirfieront la population de la généra-
tion suivante de I'algorithme. Ici, il consiste simplemeénappliquer une méthode de tri élitiste
qui ordonne les individus selon leur valeur fitness. L'ourane garde que 1eBO P meilleurs
individus pour former la génération suivante. Dés lors, é&dlleur programme opératoire s’obtient
a partir du meilleur individu de la derniére génération aéglorithme.

L'algorithme génétique décrit dans cette section S'irsgies travaux délartmann(2002)
sur I'ordonnancement de projet a ressources contraintésmmades. Bien que pouvant paraitre
simpliste, I'algorithme génétique proposé par Hartmarmapit des performances de qualité pour
le probleme MRCPSP. La programmation opératoire pouvaalegment s’exprimer comme un
probléme d’ordonnancement de projet a ressources cdegainous avons tout naturellement
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orienté nos choix de modélisation génétique en lien avex agancés par Hartmann. Ces choix
concernent le codage des individus, la définition des opéraide croisement et de sélection, et la
valeur de la probabilité de mutation.

4.4 Expérimentations numériques de I'approche méta-heustique

La section précédente développe un algorithme génétiqueafallier la complexité du pro-
cessus de programmation opératoire envisagé, en propbssupiannings opératoires de qualité
mais non prouves optimums. A présent, nous en évaluons té&srpances sur base des don-
nées présentées en sectdf en se focalisant essentiellement sur les trois jeux deémnpour
lesquels I'approche exacte peinait a trouver une solutivisfaisante.

4.4.1 Validation de I'approche

Nous suivons ici la démarche appliquée pour I'évaluaticnpiformances du modéle mathé-
matigue en nombres entiers, dans le cas de figure ou les dalfEsation sont dédiées, présentée
en sectiord.2 A savoir, nous faisons varier le nombre d’interventiong@gpammer et, pour un
horizon de temps limité a un unigue jour (agencement de stidx-neuf opérations), le niveau
de consommation de ressources renouvelables. Nous distisgleux niveaux de consommation
de ressources : I'un régulier (noté R) usant des besoinsméaht observés, I'autre élevé (noté E)
augmentant ces besoins réels d'un facteur proportionreetagacité de chaque ressource. Le ta-
bleau4.4permet la comparaison des performances méta-heuristuesgard des (quasi-)optima
produits par le programme mathématique MIP. |l reprend &surs objectifs et temps de calcul
du MIP, la taille de la population et le nombre de génératd@bAG (paramétre?OP etGEN),
la valeur fitness du meilleur individu de la population, tacrence de ce meilleur individu durant
les différentes réplications de I'expérience et le tempsaleul nécessaire pour atteindre la der-
niére génération de I'algorithme. Les performances de ltpendent grandement de la valeur
des paramétreBOP et GEN ; ceux-ci sont fixés a priori de sorte que la population findfieo
des solutions satisfaisantes.

Pour rappel, l'utilisation de blocs dédiés implique queqeiaintervention ne peut s’effectuer
gue dans un nombre restreint d’entre eux, tous ces blocsésermiant pas le méme équipement.
Dans la modélisation mathématique en nombres entierssedtaduit par I'ajout de la contrainte
(4.10. A la lecture du tablead.4, il apparait de suite que I'algorithme génétique ne pealisgr
avec le MIP pour ces cas les plus aisés a résoudre. Cependaras simplistes que représente
la programmation d’une unique journée d’ouverture du Gerdpératoire (seize et dix-neuf in-
terventions) nous permettent de valider notre approchétggre. En effet, ils mettent en exergue
I'aptitude de l'algorithme génétique a s’approcher voirgt@indre une solution optimale en des
temps certes plus long que ceux proposeés par le MIP, masuigujaisonnables.

A titre d’exemple, prenons le cas 19-R. Les parameétres de yAsont fixés a cent individus
pour cinquante générations. Sur les vingt réplicationsed@érience, les meilleurs individus pro-
duits par I'algorithme ne proposent jamais de solutiongdaat I'optimum de plus d’un pourcent.
Ces derniéeres se situent entre 14480 et 14580 euros. Lauaneibolution approchée est produite
dans une expérience sur quatre. De plus, si I'on éléve lanide besoin en ressources, le MIP
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Nbr. Cons. MIP4.1)-(4.16 AG
Op. Ress. Obj. Temgs] (POP, GEN)  Fit. Occul%]  Temps]s]
16 R 12290 1 (20,20) 12290 100 4
E 12290 1 (20,20) 12290 100 4
19 R 14430* 53 (100,50) 14480 25 80
E 15130 1800 (100,100) 15180 10 162

TAB. 4.4 —Comparaisons des performances de l'algorithme génétique p6 puis 19 interven-
tions & ordonnancer sur un jour.

ne peut prouver I'optimalité de sa solution endéans la desnie qui lui est impartie. La solution
proposée par la méthode exacte de résolution s’éleve a ¥ir88 pour un écart de 1.6% avec
la meilleure borne inférieure. Dans les mémes conditidakydrithme génétique produit des so-
lutions de qualité en quelques minutes a peine. Pour les$ exmgriences réalisées, les meilleurs
individus issus de ce dernier génerent des solutions ceagpentre 15180 et 15330 euros. A nou-
veau, I'écart entre solution exacte et approchée est tittle fet ne dépasse pas 1.3% dans le pire
des cas. La meilleure solution génétique est obtenue darnsodrcents des cas alors que la so-
lution la plus courante, avec prés d’'une occurrence sur,g@@pose un programme opératoire
a 15230 euros. L'algorithme génétique permet d’approchapiais de 0.6% la solution issue du
modéele mathématique dans plus d’'une simulation sur deuxlp@as 19-E, ce qui nous conforte
dans le choix de I'approche méta-heuristique adoptée. ineipal inconvénient de I'algorithme
génétique, comme des autres grandes méta-heuristiqess,dui choix des valeurs a appliquer
aux parametres qui conditionnent ses performances (sgnéigllement le nombre d’individus
et le nombre de générations). La section suivante relatétaede fait et se veut une aide a la
paramétrisation de I'AG développé dans ce travail.

4.4.2 Paramétrisation de I'algorithme génétique

Les performances de 'algorithme génétique sont direatéifitees aux valeurs des parameétres
qui le caractérisent. Les parametres les plus influentsladaille de la populationPOP et le
nombre de génératiorlGEN de I'algorithme. De la bonne paramétrisation de l'algonghdé-
pend la qualité des individus constituant la populationlén®r, sans connaissance a priori du
probleme étudié, il est délicat de déterminer quelles valdu couple POP, GEN) satisferont
aux exigences du gestionnaire de blocs. Nous poursuivams alite section de résultats par une
étude paramétrique destinée a clarifier le choix des vateassigner aux nombréd) P etGEN.
Cette étude se base sur les données relatives a la semaipbit&ion comportant 80 opérations,
la charge de travail hebdomadaire moyenne, et constitueruimdicateur pour les autres instances
a disposition.

Le tableawt.5illustre les performances obtenues par I'algorithme gguétappliqué sur une
instance de taille réelle du probleme traité. Il permet déage une idée de I'évolution de la
gualité des individus lorsque leur nombre au sein de la @ijonl de méme que le nombre de gé-
nérations de I'algorithme varient. Le jeu de données étiismporte 80 opérations a planifier sur
une semaine. Le calendrier opératoire effectivement qpgliors de la semaine étudiée, et dressé
manuellement, propose une solution & 66440 euros. Le tadl&xeprend la valeur fithess du
meilleur individu de la population finale de I'algorithmengdique, pour une unique expérience.

55



CHAPITRE 4. METHODES DE RESOLUTION POUR DES BLOCS OPERA®IEDIES

POP  GEN
500 1000 2000 5000

10 61820 (6.9%) 50580 (10.3%) 57580 (13.3%) 55690 (16.2%)
305s 608 s 1232's 3087 s

20 59030 (11.1%) 56000 (-15.7%) 56740 (14.6%) 53310 (19.8%)
680 s 1358 s 2739 s 1.8 h

50 57240 ¢13.8%) 55490 (16.5%) 55890 (15.9%) 55440 (16.6%)
2074 s 1.15h 2.3h 5.75h

100 58880 £ 11.4%) 56040 (15.6%) 55840 (15.9%) 55740 (16.1%)

1.6h

3.06 h

6.04 h

15.17 h

TAB. 4.5 —lllustration des performances de l'algorithme génétiguefenction des parameétres
POP etGEN. L'algorithme est ici appliqué a la planification hebdomaeade 80 interventions
sur 7 blocs opératoires dédiés.

Les chiffres entre parenthéses représentent I'écart Enprogramme opératoire dressé manuel-
lement et la solution issue du meilleur individu produit palgorithme. Les chiffres en italique
mentionnent les temps de calcul nécessaires pour obteniésaltats.

De maniére générale, nous observons que plus l'algorittompte de générations, plus I'on
peut s’attendre a ce que les solutions générées soientgardeh’optimum. Néanmoins, augmen-
ter le nombre de générations tend a réduire la diversité iaudgela population. La taille de la
population semble également avoir un impact bénéfique storieergence vers I'optimum. Ce-
pendant, cette tendance parait comporter un seuil puisggsepde cinquante a cent individus
n’influe pas sur la qualité de ces derniers. Selon le tempsié@lh la procédure, une population
comportant entre vingt et cinquante individus semble &rban compromis. Bien entendu, plus
les valeurs des parametr®$) P et GEN seront élevées, plus I'application nécessitera de temps
pour aboutir a la génération finale.

4.4.3 Evaluation des performances pour la programmation o@ratoire hebdoma-
daire

Lorsqu'’il s'agit de programmer une semaine compléte d'auve du quartier opératoire, I'ap-
proche méta-heuristique prend tout son sens. Ceci comsiiém entendu le type d’instance le plus
complexe que nous ayons a traiter. Complexité qui se traduiiveau du modéle en nombres en-
tiers par des temps de calcul potentiellement trop élevasyote utilisation en pratique. En effet,
pour un tiers des instances le MIP nécessite au moins siesgaur obtenir une solution op-
timale ou quasi-optimale. Dans les cas extrémes, a savoi(@et 85 opérations, le modéle en
nombres entiers réclame plus d'une heure pour détermirepremiére solution réalisable. Ces
temps excessifs ne permettent pas de réactivité en cas dgerhant de derniere minute.

Sur base du tableali5, nous fixons les parameétres de 'algorithme génétique adiGidus et
5000 générations. Le tabled6 affiche les performances de I'AG en termes de meilleur iadivi
issu de dix expérimentations de I'algorithme, et en terneemdilleur individu moyen reprenant
les moyennes et écarts-types (présentés entre parentbesegleurs objectifs et des temps de
calcul du meilleur individu de chacun de ces dix tests. lldesipare ensuite aux performances
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Nbr. MIP @.1)—(4.16) AG
Op. (Gap< 1%) Meilleur Ind. Meilleur Ind. Moy.
Obj. [€] Tps [s] Ob;j. [€] Tps [s] Obj. [€] Tps [s]

60 37280(0.7%) 26 38720 2354 414150302 2389s)
70 50130(0.7%) 43 51020 2690 539750s74) 2684 1)
72 55940(0.1%) 479 55940 2941 57687 12m) 29339
80 51780(0.7%) 5.9h 53310 2998 56546(2122) 30245
85 58490(0.9%) 7064 59140 3192 619652024) 3203047
86 46360(0.8%) 449 48670 3240 49693 7s5) 3237 6)
88 50780(0.8%) 917 53050 3285 551541252 329915
91 52320(3.0%) 24 h 50970 3367 52447 1260) 337603
100 578500.3%) 3583 60370 3744 6131999) 375607

TAB. 4.6 —Comparaison des performances de l'algorithme génétiqumigue a la programma-
tion hebdomadaire d’'un quartier opératoire composé de dldédiés (pour 10 individus et 5000
générations), en regard des solutions produites par la fdation en nombres entiefg.1)—(4.16)
limitée a 1% de gap.

du MIP dans son utilisation heuristique, c’est-a-dire poumiveau de gap fixé a 1%. Ce tableau
nous indique tout d'abord que, a I'inverse de I'approchectxd’approche méta-heuristique offre
des performances calculatoires constantes dépendantvagela de ses paramétres. En moins
d’'une heure, et alors méme que les branchements du solveipblivent ne pas avoir abouti
a une seule solution réalisable, I'algorithme génétiquelpit des solutions de qualité. Globale-
ment, I'individu moyen est distant de 6.5% des solutionssgoptimales produites par le MIP.
Cet écart tombe a 2% si I'on ne considére que les meilleuiwiths. Qui plus est, 'AG égale
le MIP pour 72 opérations et améliore la solution du MIP despla 2% pour 91 opérations. Si
I'on ne considére que les trois instances justifiant plegmniiutilisation d'une approche méta-
heuristiqgue (comportant respectivement 80, 85 et 91 iatgions), I'écart moyen passe a 5% alors
gue la distance entre meilleur individu et MIP est inférearl%, pour des temps de calcul deux a
vingt-quatre fois moindres. Il va sans dire que, dans unest@tde salles dédiées, ces chiffres nous
poussent a affirmer que I'approche génétique proposésdfiegtmtie, proposant rapidement des so-
lutions proches de I'optimum permettant un gain financidsgantiel. En comparaison, rappelons
gue le gestionnaire de blocs réserve I'entiéreté de sonre@dndour construire manuellement le
planning opératoire de la semaine suivante.

Au regard de ces expériences numériques, nous pouvonseffijue 'usage d’'une approche
méta-heuristique dans le cas de blocs opératoires dédjastsie pour des instances de grande
taille contenant plusieurs jours a planifier. En effet, plas problémes de plus petites tailles,
'approche exacte se montre imbattable sur I'aspect terepsattul. Elle met a disposition des
programmes opératoires (quasi-) optimums en des tempsduéts. Les limites de I'application
pratique du MIP s’observent pour certaines instances paitda construction du planning de la
semaine a venir. Le modéle linéaire nécessite alors au mmiome heure de temps pour abou-
tir a une solution réalisable relativement distante detifopm. A l'inverse et pour autant que sa
paramétrisation soit adéquate, I'algorithme génétiquecegours apte a produire des solutions
de qualité pour un temps de calcul maitrisable. Plus le probltraité est complexe, plus l'al-
gorithme nécessite de générations pour rester efficierdniNéins, le tablead.6 nous prouve
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que I'AG permet d’obtenir des programmes opératoires heladiaires de qualité en moins d’'une
heure de temps. Ceci offre la possibilité au gestionnainedemmencer autant de procédures de
planification que nécessaire, ce gqu'il est impossible de faanuellement. Enfin, contrairement
au programme linéaire en nombres entiers qui n'offre quiumigue solution, soit-elle optimale,
I'algorithme génétique a I'avantage de produire un ensemblsolutions de qualité. Population de
solutions au sein de laquelle le gestionnaire choisit digper celle qui lui semble la plus perti-
nente. Il est par contre délicat de déterminer a priori geetent les jeux de données qui poseront
probléme au programme linéaire et qui nécessiteront I'engd I'algorithme génétique.

En conclusion, ce chapitre développe deux approches detiéasale philosophies différentes
pour une méme problématique : optimiser le processus degmogation du quartier opératoire
lorsque celui-ci est composé de salles d’interventionsditdiées. La premiéere est une approche
de résolution qualifiée d’exacte qui vise la déterminatiame solution optimale du probléme étu-
dié; elle prend les traits d’un programme d’optimisatiaréhire en nombres entiers mixtes. Les
enseignements que nous avons pu tirer des expériencesiquesede la sectiod.2 privilégient
l'utilisation de cette modélisation mathématique pour détes instances du probleme. Celle-ci
s’est en effet révélée intraitable sur 'ordonnancemenné’unique journée d’ouverture du quar-
tier opératoire, fat-elle une journée fort chargée. La sdeoest une approche dite heuristique,
ou approchée, qui s'attelle a produire un ensemble de sphutile qualité, mais non nécessai-
rement optimales. Parmi les techniques méta-heuristiqédses a I'optimisation de probléemes
complexes, nous avons opté pour un algorithme génétiquegaofaculté a produire une popu-
lation de solutions. Ne pas prouver I'optimalité des sohsi produites confére a cette approche
heuristigue un net avantage calculatoire sur les plusdairggtances du probleme. Les résultats
présentés dans cette section mettent I'accent sur sedtéagaproduire rapidement des plannings
opératoires hebdomadaires a valeurs objectifs satigfasaQuel que soit le cas de figure, nous
avons donc a disposition des outils efficients de programmaipératoire de blocs dédiés. Ce-
pendant, qu'advient-il des ces techniques lorsque lessldpératoires ne sont pas dédiés mais
multidisciplinaires et donc polyvalents, comme I'on peudjonitairement I'observer dans la lit-
térature ? Comme nous I'avons déja mentionné, considésesalles d’opération identiques rend
le probléme fortement symétrique. Certes, les deux appsoptoposées dans ce chapitres restent
applicables dans de telles conditions, au prix d’'un acseoigent des temps de calcul, mais il est
préférable de tirer profit de cette symétrie afin de limiter imopact sur les performances calcula-
toires nécessaires. Le chapitre suivant expose donc lasigees mises en ceuvre afin de résoudre
efficacement la programmation opératoire dans sa versiogtsigue.
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Chapitre 5

Methodes de resolution pour des blocs
opératoires polyvalents

La revue de la littérature portant sur la programmation aio@e, présentée au chapi2e
nous révele que ce processus est presque exclusivemenigadode scindant en deux étapes
séquentielles, I'une déterminant le jour et éventuelldnteesalle de chaque intervention, 'autre
assignant aux opérations devant étre réalisées une mémeégdeur heure de début. La question
sous-jacente, et 'une des motivations premiéres de aatteerche, est de savoir s'il est possible
d’intégrer ces deux étapes composant le processus de pnogition opératoire de facon efficiente
sur des instances de taille réelle ? Le chapitre précédestaamontré que le probléme ainsi défini
est complexe au sens algorithmique du terme et nécesgif@itation d’une approche heuristique
pour proposer des solutions de qualité aux instances lssdificiles en un temps raisonnable.
Ces conclusions ne valent évidemment que si I'on considérguartier opératoire constitué de
blocs dédiés, c’est-a-dire dont I'accessibilité est etiste a certaines spécialités chirurgicales. Par
contre, la nature pluridisciplinaire des salles d’opérapolyvalentes considérées dans ce chapitre,
alliée a une bonne gestion de la symétrie qui en découle pesniettre a I'approche exacte décrite
ici de répondre par I'affirmative a notre question de redher€ette approche exacte se compose
ici de deux formulations en nombres entiers mixtes qui Sérificient par la maniére de traiter
la symétrie inhérente au probléme supposant des salletigides et dont la seconde se montrera
particulierement efficiente sur I'ensemble des donnéesgosdition.

La distinction entre blocs opératoires dédiés et polyvalpaut sembler anodine mais modifie
en réalité radicalement le probléme. En effet, I'altern@polyvalente apporte, comme mentionné
ci-dessus, de la symétrie au probleme. Deés lors, les apgsaié résolution utilisées vont diffé-
rer selon qu’elles puissent tirer parti de ce caractére 8youé ou pas. Une méthode classique
appliquée sur le probléme symétrique risque fortement daadrer moins efficiente que dans
la version du probleme comportant des salles dédiées, ce eftectivement été observé en pra-
tique. Par contre, contrer cette symétrie par une apprqubafigjuement développée dans ce but
peut permettre a cette derniére d’étre bien plus perforengné son homologue classique. C’est
pourquoi, dans la suite de ce document, nous distinguerome ghart les approches de résolu-
tion a utiliser lorsque I'on considere des blocs opérasoitédiés, et d’autre part les techniques se
montrant plus efficientes lorsque ces blocs sont polyvalent
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5.1 Salles polyvalentes et symétrie

L'objectif de ce travail est, jusqu’a présent, d'aider lestipnnaires hospitaliers a mieux pro-
grammer les interventions a réaliser au sein du quartieratgiée sur un court horizon de temps
(typiguement une semaine). Comme mentionné précédemlaeldzomposition de ce processus
en deux sous-problemes peut affecter la qualité des setupooduites étant donné l'interaction
évidente qu'il existe entre ces deux étapes. Raison pouelieges approches développées dans le
cadre de cette recherche s’évertuent a intégrer plandicatiordonnancement des activités chirur-
gicales en une méme procédure. Ce chapitre est consacreedapiement d’une telle procédure
lorsque les salles d’opération sont présumées identiguiEse polyvalentes. Cette similitude des
blocs opératoires rend le probléeme fortement symétrigiagplication de I'approche exacte dé-
crite en sectiort.1 nécessite deés lors quelques ajustements afin de présenveffisacité pour
tenir compte de cette caractéristique.

5.1.1 Ajout de contraintes pour briser la symétrie

Un programme linéaire en nombres entierssyshétriquesi ses variables peuvent étre per-
mutées sans changer la structure du probléme. Ce type depnog symétrique est fréquent en
combinatoire ou en optimisation et couvre des domaines @arsés que la coloration de graphes,
la construction de codes ou, en ce qui nous concerne, 'oatwement de taches sur des ma-
chines paralléles. Ce genre de probleme est généralenfiiriteda résoudre par les traditionnels
algorithmesbranch-and-boundiédiés a la résolution de modéles mathématiques en nombres e
tiers (voir Wolsey, 1998 pour une introduction a ces techniques). L'isomorphism@ambreux
sous-problémes dans I'arbre d’énumération en est la cdumsgendre des efforts de calcul in-
utiles.

Dans le probléme qui nous occupe, relaxer les contraidtég)(d’accessibilité des blocs opé-
ratoires nous permet de planifier les opérations sansatéstrsur ces blocs. En d’autres mots, ces
derniers sont considérés comme polyvalents ; ils peuvanggnséquent, traiter tout type de chi-
rurgie. Le probléme s’en trouve moins contraint, accroissie la sorte I'espace de solutions. Le
caractéere polyvalent des salles d’opération offre dons giflexibilité dans la construction des
programmes opératoires, mais potentiellement au prixadhausse des temps de calcul, ce malgré
un probléeme résoluble plus facilement. Ce serait certaémtiie cas si nous n’avions porté une at-
tention toute particuliére a supprimer la symétrie indpde de telles salles polyvalentes. En effet,
considérer la multifonctionnalité des salles d’interv@migénere une grande symétrie dans le pro-
bléme pour la raison suivante : comme les salles d’opératosont plus différenciées, intervertir
les plannings opératoires de deux d’entre elles n’influeinissfaisabilité d’une solution, ni sur sa
valeur objectif. La planification du quartier opératoiragparente dés lors a de I'ordonnancement
sur machines paralléles identiques. Chaque programmatojérexiste donc &'! permutations
pres,S étant le nombre de blocs opératoires. Si des mesures mef&Ee prises en conséquence,
nous observerions immanguablement une redondance désssket une perte d’information lors
des branchements de I'algorithme de résolution du solugpe pranch-and-bound Le nombre
de branchements et de nceuds visités par cet algorithmergteretait largement accru, ce qui ne
manquerait pas de se répercuter sur les temps de calcul. eiste toute une littérature sur le
traitement de la symétrie dans la programmation linéairaanbres entiers (voiMargot, 2008
pour une bonne introduction a cette problématique), et guypgse diverses approches pour en
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limiter les effets. Parmi les techniques proposées pouoigpla symétrie d’'un probléme, nous
en avons retenu deux : fixer des variables et introduire dgmlités brisant cette symétrie.

Fixer des variables. Il s’agit d’'une idée assez simple pour réduire la symétriasdan pro-
gramme en nombres entiers. Cela nécessite toutefois ume lmomnaissance des propriétés du
probléme traité. Pour la planification du quartier opératoiette démarche est relativement im-
plicite. En effet, le quartier opératoire est, par naturee activité critique de la chaine de créa-
tion de soins de santé. De nombreuses interventions y saligéés quotidiennement. Or, si I'on
considere des blocs opératoires polyvalents, leurs spatidins propres n'importent plus a I'ac-
complissement des chirurgies. Dés lors, en fonction du memmwyen d’opérations a réaliser par
jour, il est possible de fixer un certain nombre de salles imquablement ouvertes puisque né-
cessaires a I'achévement de ces opérations. Les sallegdeatiques, il n’est plus nécessaire de
les distinguer ; nous pouvons donc fixer les salles ouvertgeemanence en toute liberté. Nous
supposons donc un certain nombreC S de salles ouvertes chaque jour de la semaine afin d’ab-
sorber I'activité journaliere moyenne du quartier opératde plus, imposer un nombre de blocs
opératoires ouverts de fagon récurrente chaque jour derlaise permet de lisser la charge de
travail de chacune de ces journées.

Introduire de nouvelles inégalités. Une fagon naturelle d’éviter les désagréments liés a la sy-
métrie d’un probléme consiste a ajouter des inégalitésaqilriser cette symétrie. L'introduction
de telles inégalités peut se faire de deux maniéres ditigsetune premiére approche géneére ces
inégalités durant le processus de résolution. |l s’agitédalités contrant la symétrie dynamique-
ment. Ces inégalités peuvent ne pas étre valides dans lalftram initiale du probléme, mais
s'avérer utiles au fil des itérations, sans pour autant engsd@boutissement a une solution op-
timale. L'alternative a l'introduction dynamique d’indgés insére celles-ci dans la formulation
initiale du modéle. On parle alors d’'inégalités contraatiguement la symétrie. Elle permet de
supprimer certaines des solutions symétriques tout eragaeli moins une solution optimale.
C’est I'option que nous avons appliquée. Dans notre casyrfeésie vient desS blocs opéra-
toires polyvalents qui agissent en paralléle. Or, nousrsaga’un nombres fixe les blocs ouverts
chaque jour en permanence. Nous pouvons alors agir siiHgsblocs restant en restreignant leur
ouverture. En effet, il n’est pas utile de considérer tolgesalles ouvertes lors de la construction
du programme opératoire si toutes ces salles sont idesti@a contre, il est plus intéressant de
n'ouvrir une salle que si nécessaire, quitte a ré-optiniésplanning en considérant cette salle sup-
plémentaire. Les salles étant identiques, seul leur ifi@ntiles caractérise. Nous pouvons donc
contrer la symétrie du probleme en stipulant qu’une sallpeng étre utilisée que si la précédente
I'est déja. Par exemple, considérons la situation olslésocs sont remplis et ou le programme
opératoire nécessite I'ouverture d’'une autre unité cicate. Ajouter de telles inégalités évite
alors a I'algorithme de résolution de perdre du temps daoergaraison de deux solutions tota-
lement identiques dont la premiére agence les opératigmEé&uentaires dans la sallet 1 et la
seconde dans la salte+ 2.

Partant de la formulation pour blocs opératoires dédiépgs@e en sectiof.1, nous traitons
le cas de quartiers opératoires composés de salles d'mpéragdolyvalentes en y ajoutant des
contraintes spécifiques tenant compte de la symétrie qudezaegres engendrent. Dés lors, la
programmation opératoire de blocs polyvalents telle cquosgée au chapitr@ se résout a l'aide
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du programme en nombres entiers mixtes décrit par les émgap.l) a (5.17) suivantes. Les
contraintes §.12 et (5.13 de symétrie y remplacent les contraintdsl() d’accessibilité des
salles. Rappelons que les indices, d ett symbolisent respectivement les interventions a prati-
quer, les salles d’opération, les jours de planificatioregfériodes de temps opératoire. Les va-
riables binaires:;,4; spécifient quand une opération débute, les variables bswjy indiquent si
une salle est ouverte et les variables entiéresomptent le nombre de périodes de temps utilisées
en heures supplémentaires. La fonction objeétif)(vise la minimisation des colts opératoires :

. Open Overl 5.1
Hzl};flzs:zd:[c Zed + C 1 q], (5.1)

sujette, pour des blocs opératoires polyvalents, auxaiongs b.2)—(5.17) décrites dans le tableau
51

Les contraintes de fonctionnement décrites ici étant steuigement identiques aux contraintes
(4.2—(4.16) déja présentées au chapitre précédent, nous nous corgel@me commenter que les
éguations destinées a traiter la symétrie du probléme. gaktés 6.12) fixent z,, a la valeur
un pour les3 blocs opératoires systématiquement ouverts quotidieanerhes inégalitésy(13),
quant a elles, ne s’appliquent qu'agx— ( salles non concernées par les contrainfe$?, et
imposent que chacune d’entre elles ne puisse étre utilisgsida précédente I'est déja.

5.1.2 Expérimentations numeérigues

Dans cette section, nous appliquons le programme mathgumatétaillé ci-dessus sur les neuf
jeux composant notre base de données (voir se&i@pour la description des données), retra-
cant chacun l'activité hebdomadaire réellement obseraés dn quartier opératoire de Bruxelles.
Rappelons que ce MIP est modélisé em/ et résolu a I'aide du solveur®LEX. Les résultats
de ces expérimentations vont nous donner un second élémeépanse, apres celui du chapitre
précédent, quant a la possibilité d'intégrer de facon effiig les étapes du processus étudié.

Conformément aux données dont nous disposons, l'activiidirgicale journaliere est en
moyenne de 16 interventions et nécessite un temps opératbal moyen de 160 périodes de
temps. Le nombre minimum de salles nécessaires a la réatish cette charge de travail est de
guatre, de telle sorte que= 4 dans les contraintes de symétiel? et (5.13. Les performances
de cette premiére formulation mathématique, dans lagaellmoins quatre unités chirurgicales
sont ouvertes chaque jour, sont présentées dans le téh2die colt du programme opératoire
tel qu’effectivement construit par le gestionnaire du tjgaopératoire apparait, pour chaque ins-
tance, dans la colonrferogramme EffectifLa différence entre les solutions optimales produites
par le MIP (valeurs étoilées dans le tableau) et le programifieetif est présentée entre paren-
théses dans la coloniMaleur Objectif Tout d’abord, nous observons qu’une instance comportant
une semaine d'activité peut maintenant étre résolue aifaph en moins de deux heures en
utilisant le modeéle décrit dans cette section. En fonctierladtaille de I'instance, les temps de
calcul varient entre dix minutes et approximativement deexres, ce qui représente une avancée
considérable par rapport aux résultats du chapitre préaté@es temps sont considérés comme
raisonnables étant donné la journée actuellement népessagestionnaire du quartier opératoire
pour effectuer cette méme tache. En effet, ce dernier réggméralement son vendredi afin d’éta-
blir le calendrier opératoire de la semaine a venir. Conrdasesolutions produites par le MIP et
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D> wsa =1, Vi, (5.2)
s d t

t t
p p p
SN D wear+T0% Y. wjwar| < Rhy, VA VEVEEK?, (5.3)
j s T=t—p;+1 T=t—\jp+1
7>0 T>6
t—pj

Z Z Z Tjsar < RP, vd, Vt, (5.4)
J

5 r=t—(py+b;)+1

7>0
YD rhwia < Ry, VkeKY,Vd, (5.5)
7 s t
. c T
Tjsqr = 0,Y¢, V) € O(c),Vs,Vd| R 551 = 0,V < oL (5.6)
T
Tjsa = 0, Ve,Vj € O(c), Vs, Vd| RS,y = 0,Vt > ox (5.7)

t
S8 Y e <1, WYY, (5.8)

s jeO(e) =t—p;+1

>0
t
YD Tsar <z VsV (5.9)
j T=t—p;+1
7>0
> @ =0, V4,Vd ¢ [ES;, LS}, (5.10)
s t
Tjsar = 0, V3, Vs, Vd, Vt|(t + p;) > D, (5.11)
Zsd = 1, Vd, s=1,...,0, (5.12)
Zsd Z Zs+1,d7 Vdv s = ﬁ7 e 7S - 17 (513)
SN piwjear < DN za, VsV, (5.14)
j ot
T,pj
La>Y Y (t+p;— DY) zjar, Vs,Vd, (5.15)
J t=DN —p;+1
t>0
lgeN, Vs, Vd, (5.16)
Tjsdts Zsd € {0,1}, Vj,Vs,Vd,Vt. (5.17)

TAB. 5.1 —Modélisation des contraintes liées au fonctionnement durtoggr opératoire composé
de salles polyvalentes.
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Nbr Programme MIPR.1)—(5.17)

Op. Effectif [€] Obijectif [€] Tempsf]
60 55140 40800* (-26 %) 604
70 56230 45600* (-19 %) 1791
72 68630 44600* (-35 %) 2724
80 66440 49200* (-26 %) 1885
85 68530 50750* (-26 %) 3352
86 62050 45050* (-27 %) 1724
88 62600 45650* (-27 %) 6948
91 63950 48500* (-24 %) 3596
100 61160 49600* (-19 %) 6063

TAB. 5.2 —Performances du MIP5.1)—5.17) congu avec quatre blocs opératoires ouverts chaque
jour (6 = 4), appliqué a la programmation hebdomadaire d'un quartipémtoire composé de
blocs polyvalents.

les programmes établis par le gestionnaire suggere que approche est efficiente. Les frais
de fonctionnement sont réduits d’au moins 19% et d’au pl¥,3% qui peut représenter d’'im-
portantes économies pour I'hépital. Ces premiers résuftatis permettent d’apporter un nouvel
élément de réponse a la question : est-il possible d’int@grenaniére efficiente les étapes de pla-
nification et d'ordonnancement constituant le processysagrammation opératoire ? Le tableau
5.2 nous indique que, pour des blocs opératoires polyvalemt®donse semble également étre
oui!

Le principal avantage du modéle composé des équattofist6 (5.17) est de lisser la charge
de travail sur la semaine. En effet, contraindre I'approzhiliser quotidiennement au moins un
nombreg de salles d’opération assure que l'activité opératoiralisstibuée équitablement dans
la semaine, pour autant quksoit suffisamment grand (comme c’est le cas lorsqu'il est dixé
fonction de la charge de travail moyenne). Cependant, hienngus ayons montré son aptitude
a résoudre des instances réelles efficacement, cette Appniest pas sans défaut. Son principal
désavantage est précisément de contraindre le programmer aifi nombres de salles systé-
matiqguement ouvertes. La question qui s’ensuit est de Isesoiment choisir la valeur adéquate
pour 3. En effet, le nombre conditionne les performances du modéle mathématique eessie
valeur objectif et de temps de calcul. Dans notre cas, fixer4 sur base de I'activité opératoire
moyenne peut notamment ne pas étre approprié pour lesdéastaomportant moins d’interven-
tions a programmer. Cela oblige le MIP a ouvrir plus de blquSratoires que nécessaire, comme
nous le verrons par la suite. Par conséquent, la valeurtdbpbtenue pour un tel probléme peut
en patir et ne pas représenter I'optimum global réel. Plésipément, cette solution sera bel
et bien I'optimum mais d’'un probléme Iégérement différeatoglui présenté au chapitBe Par
contre, fixer3 = 3 n’affecte plus autant la qualité de la valeur objectif majg& aégativement
sur les temps de calcul. A titre d’exemple, la plus petitéainse ne comportant que 60 opérations
requiert, dans ces conditions, plus de mille secondes poeiré&solue a I'optimum (en lieu et
place de six cents lorsque = 4), optimum réduisant la valeur objectif présentée danshiedal
5.2 de presque 10%. Ce constat empire si nous appliquons le ensdela seconde instance du
méme tableau puisqu’alors plus d’'une journée compléteéesissaire pour trouver (ou prouver)
la solution optimale.
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Prendre en compte la symétrie engendrée par des sallesafgsitas permet donc de consi-
dérablement décroitre les temps de calcul par rapport prb@pe exacte du chapitre traitant des
salles dédiées. Néanmaoins, les performances en termetede objectif et de temps de calcul de
ce premier modele symétrique, décrit par les équatibri§ & (5.17), paraissent trop sensibles a
la valeur du parameétr@. Sachant cet inconvénient, cette maniére de traiter latsigmiénd a étre
moins efficace qu’attendu. En effet, nous souhaitons peapeas gestionnaire un outil capable de
l'aider dans la programmation du quartier opératoire. @it ee doit de fournir au décideur des
plannings optimums ou quasi-optimums en des temps acdeptdtpur cette raison, nous consi-
dérons une autre maniére de traiter la symétrie du problérdéveloppons un nouveau modéle
mathématique dans la section suivante.

5.2 Reformulation MIP du probléeme

Le principal défaut de la démarche ci-dessus vient de lassééede contraindr@ blocs opéra-
toires a étre quotidiennement ouverts. Nous devons doeasep notre approche face ala symétrie
et trouver une maniére plus efficace de limiter le réle queckrniére joue dans les performances
calculatoires du MIP. Constatant que la plupart des caniggib.2) a (5.17) somment sur 'indice
s, et étant donné que les salles ne peuvent étre différenc¢iéée ici est de supprimer de la for-
mulation précédente l'indice qui les identifie. Cela va diminuer de fagon drastique le nemb
de variables et de contraintes du modéle. Cette nouvellmelpe de modélisation produira des
solutions agrégées satisfaisant toutes les contraintéendeéonnement mais ne déterminant que
le jour et 'heure de chaque intervention. Par conséquents iserons forcés de développer un
algorithme capable de désagréger les solutions produgteke pprogramme linéaire en nombres
entiers mixtes, et donc d’assigner une salle & chaquertraitechirurgical.

5.2.1 Redéfinition des variables de décision

Le probléeme que nous étudions dans cette section restedssdtit au chapitre83 mais les
notations utilisées sont ajustées afin de tenir compte deuaalie approche de modélisation. La
nouvelle formulation ne contient que les trois indiged ett décrits précédemment. Le modéle
révisé inclut deux types de variables : les variables bésaif;; valant un si I'opératiory débute a
la périodet du jourd, et les variables entieres positivesreprésentant le nombre de salles d’opé-
ration utilisées durant le jout. Outre la définition de nouvelles variables, cette nou\aghigroche
de modélisation impose d’autres remaniements. En effetnm® il ne considére plus les blocs
opératoires, ce second modeéele mathématique ne suscitBimitegluction de contraintes brisant
la symétrie du probléme telles que les équatidn$d) and 6.13). En effet, cette caractéristique
est a présent inhérente a la description des variables dgaépuisque I'indices n'y apparait
plus. La symétrie est tout simplement éradiquée du probtimdors que I'on en ignore les salles.
De méme, les contraintes liées a I'utilisation des sallesyme interdire le chevauchement d’opé-
rations dans celles-ci, modélisé par la contraibté)( sont maintenant superflues. Ces contraintes
seront en effet prises en compte par I'algorithme qui retcoitde programme opératoire a partir
de la solution agrégée du MIP. Par contre, il est a présemisséae de vérifier que le nombre de
blocs opératoires utilisés chaque jour n’excéde pas le nodibponible. Le nouveau programme
linéaire en nombres entiers mixtes est décrit par les émsab.18 a (5.32).
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SNoS wia = 1, Vi, (5.19)
d t

SNt > w4+ Y wjar| < Ry, VAVEYEEK?,  (5.20)

J T_tfp]“l’l T:t—)\]k-i-l
>0 >0
tfpj
> > zjar < RP,  vd Wt (5.21)
J r=t—(pj+bj)+1
>0
er‘ljjk Tjdt < RZCD Vk € ICV7Vd7 (522)
j ot
. o T
Tige =0, Ve,Vj€ O(e),Vd|R;9q1 = 0,V < 3 (5.23)
T
zjg =0, Ve,Vj € O(c),Vd|REyy = 0,Vt > ox (5.24)
t
Y me <1, WV (5.25)
JEO(c) T=t—p;+1
7>0
Sz =0, Vjvd¢[ES; LS, (5.26)
t
zjae =0, V,Vd,Vi[(t+p;) > DY, (5.27)
t
> > i < ya VAV (5.28)
J T=t—p;+1
>0
Ya < S, vd, (5.29)
Y>> piwia < Di'ya, VY, (5.30)
jot
ya €N, Vd, (5.31)
zja € {0,1},  V4,Vd, VL. (5.32)

TAB. 5.3 —Modélisation des contraintes liées au fonctionnement durtoggr opératoire composé
de salles polyvalentes aprés redéfinition des variablesédesibn.

L'objectif d’optimisation .18 reste la minimisation des codts du quartier opératoire :

T—p;
win SOy + 0 | S5 ST (b= Do | (.18
Tod i d t=DN_p;41

t>0

fonction objectif sujette aux contraintes. 19—(5.32) reprises dans le table&u3.
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Les contraintesH.19 a (5.25) correspondent a leurs homologues de la formulation pestéd
a savoir b.2) a (5.8). Cela englobe les contraintes de disponibilité des resssyrenouvelables,
lits et non-renouvelables) de méme que les disponibiliggss ahirurgiens. Les égalités.26) et
(5.27) représentent les contraintes de début d’opération etpiité des salles, et correspondent
aux égalitésg.10 et (5.11) de la section précédente. Les contraingeg8) définissenty; comme
le nombre maximum d’unités chirurgicales utilisées siam#iment par jour en évaluant, pour
chaque période de temps, le nombre d’opérations se chevatu@eux interventions se chevau-
chant devant impérativement étre réalisées dans des lgécatoires différents). Quant aux inéga-
lités (6.29), celles-ci assurent que le nombre maxim8nde blocs opératoires disponibles n’est
pas outrepassé. Les inégalités valide8@ contrélent que le temps total opératoire nécessaire par
jour n'excéde pas le temps total opératoire alloué a ce [nalement, les contrainte5.81) et
(5.32 définissent, d’'une part, la positivité et I'intégrité desiablesy,, et d’autre part, le carac-
tere binaire des variables;;.. Notons que les modéleS.()—(5.17) et (5.18—(5.32 dérivent tous
deux du probléme d’ordonnancement de projets a ressounogmintes Brucker et al, 1999 et
sont par conséquent assurément NP-difficiles.

5.2.2 Expérimentations numeérigques

Une premiére série d’expériences a montré que cette nedeethulation mathématique était
en mesure de proposer de bonnes solutions trés rapidemengule peinait a prouver |'opti-
malité de celles-ci. Par exemple, pour I'instance commbi8@ opérations, moins de cing minutes
sont nécessaires pour obtenir une solution distante desrdtifo de la meilleure borne inférieure,
alors que prouver le programme opératoire optimal demaldeeprs heures. Excepté pour la pla-
nification de 70 opérations dont la solution optimale estwée aprés seulement 127 secondes, les
autres jeux de données exigent beaucoup plus de temps peuggblus a I'optimum. Bien en-
tendu, nous pourrions nous contenter de bonnes approrimsadbtenues rapidement mais nous
avons opté pour une autre alternative. Nous allons tirentage de la capacité qu’a le modéle de
trouver des solutions quasi-optimales. L'approche ctamsigaire tourner le solveur jusqu’a un ni-
veau satisfaisant d’écart entre solution courante et euedl borne inférieure (plus communément
appelégap). Ce niveau atteint, le solveur est alors stoppé pour réeupes valeurs des variables
y4, C'est-a-dire le nombre de salles d’intervention ouvectesque jour. Ces valeurs sont ensuite
figées de sorte que lgg ne soient plus des variables mais deviennent des paranuires-
dele, et le solveur est relancé jusqu’a I'obtention d'uriroptm, avecr ;4 pour seules variables.

Il est évident que la qualité des solutions, de méme que lesrpgnces calculatoires, dépendent
du niveau de gap jugé satisfaisant, ce dernier détermifean@tl du solveur. Dans la suite de ce
chapitre, ce niveau sera fixé a 1% afin de s’assurer qu'auablasy,; soient assignées des va-
leurs quasi-optimales avant de redémarreLEX. Le tableau5.4 compare les deux approches.
Tout d’abord, la colonneGap < 1%" expose les performances du modeéle révisé lorsque celui-Ci
est simplement stoppé dés que I'écart entre la solutionacteiret la meilleure borne inférieure
descend sous la barre de 1%. Ensuite, la colovae ¥, fixée$ montre comment ces solutions
peuvent étre améliorées si I'on relance le solveur jusdagiimum® avec les variableg, fixées a
leurs valeurs quasi-optimales, obtenues lors du prentieiujgolveur et menant aux solutions de
la colonne précédente. Dans ces deux colonnes, les nonmireparenthéses représentent I'écart

!Les solutions présentées dans la colorvr."y, fixéed sont dés lors optimales pour le probléme considérant un
nombre déterminé de salles d’opération utilisées par jour.
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Nbr. MIP (5.18—(5.32 (Gap< 1%) MIP (5.18—(5.32) (Var y, fixées)
Op. Obj. E] Temps ] Obj. [€] Temps []
60 33270 (0.81%) 30 33120 (0.36%) 168

70 44880* 127 44880* 127

72 42980 (0.95%) 3131 42780 (0.48%) 4911

80 49160 (0.65%) 303 48960 (0.24%) 415

85 51000 (0.87%) 4512 50750 (0.38%) 4814

86 44680 (0.88%) 1128 44330 (0.10%) 1481

88 45370 (0.95%) 243 45170 (0.51%) 439

91 48260 (0.36%) 676 48260 (0.36%) 680

100 49510 (0.45%) 210 49360 (0.15%) 520

TAB. 5.4 —Performances du MIP5.18—(5.32 appliqué a la programmation hebdomadaire d’'un

quartier opératoire composé de blocs polyvalents. Comiparades solutions obtenues en stop-
pant le solveur une fois le gap inférieur a 1% avec cellesmis apres avoir relancé le solveur

avec les variableg, fixées.

entre la solution proposée et la méme meilleure borne sfégiatteinte lors du premier jet du sol-
veur (en d’autres termes, la véritable borne inférieurerdblpme étudié). Notons que les temps
mentionnés dans cette seconde approche sont les tempaxgludzessaires a I'obtention des so-
lutions proposées et pas uniguement les temps dévolus édadeeapplication du solveur. Grace
au tablealb.4, chacun peut évaluer I'utilité d’obtenir des approximasiale meilleure qualité en
relancant le solveur sur les variableg; uniquement.

Sur base du tabledni4, il semble clair que les temps nécessaires a I'obtentioroligiens
guasi-optimales produites par ce houveau modéle sontdtgtscPour les données a disposition,
l'utilisateur doit au plus attendre une heure vingt minytesr disposer de solutions de trés bonne
qualité, trés proches de la meilleure borne inférieurevigeypar le solveur (ce qui ne signifie pas
gue ces solutions ne soient pas optimales). Relancer lewsghour des valeurs dg déterminées,
comme l'illustre la colonneVar. y, fixées, permet d’améliorer, a moindre codt, les solutions déja
trés satisfaisantes acquises lors de la premiére applicdé celui-ci. Il revient alors au décideur
de juger le profit qu'il peut tirer de ces gains, somme touteginaux, en valeur objectif.

Le tableaub.5compare, lui, les performances des deux modéles de proggaomopératoire
présentés dans ce chapitre et traitant differemment la tsigntiie au caractére polyvalent des
blocs opératoires. Le second MIP, décrit par les équatibrif)(5.32) et appliqué en fixant les
yq puis en relangant le solveur, produit des solutions opgmalméliorant celles que le modéle
exposé en sectioh. 1 est en mesure de trouver. Seule I'instance contenant 8veémitsons permet
au premier modeéle d’égaler le second. Ceci illustre clagngnce que nous soupgonnions précé-
demment, a savoir que fixer un nombre a priori de salles pgfdénent ouvertes a un impact
sur la valeur objectif des solutions. Cet effet est assunérpleis significatif pour les instances
requérant moins d’unités chirurgicales.

Concernant les temps indispensables a I'obtention deti@wy la seconde formulation ma-
thématique du probleme améliore encore ceux-ci en ne cansomqu’au plus 25 minutes de
calculs, excepté pour les instances composées de 72 et &Biopg qui en réclament plus d’'une

68



CHAPITRE 5. METHODES DE RESOLUTION POUR DES BLOCS OPERA®ROLYVALENTS

Nbr MIP (5.1)—(5.17) MIP (5.18—-(5.32

Op. Obj. E] Temps [] Obj. [€] Temps []
60 40800* 604 33120* 168
70 45600* 1791 44880* 127
72 44600* 2724 42780* 4911
80 49200* 1885 48960* 415
85 50750* 3352 50750* 4814
86 45050* 1724 44330* 1481
88 45650 6948 45170* 439
91 48500* 3596 48260* 680
100 49600* 6063 49360* 520

TAB. 5.5 —Comparaison des performances des formulations KBR)—(5.17) et (5.18—5.32
(relancé avec les variablag; fixées), appliquées a la programmation hebdomadaire d’wantegr
opératoire composé de blocs polyvalents.

heuré. Ces temps plus élevés s’expliquent par la structure deségsnRappelons qu'il s’agit bien
de données retracant I'activité opératoire réelle de itapce qui explique la différence entre les
neuf sous-ensembles de données. Analyser les deux insteoog@ortant 72 et 85 traitements chi-
rurgicaux nous enseigne qu’elles présentent les duréeatopés hebdomadaires moyennes les
plus élevées. Ceci signifie qu’elles contiennent des casgslehpotentiellement critiques consom-
mant beaucoup de ressources, les rendant plus complexesugé. Cependant, en regard de la
journée actuellement nécessaire au gestionnaire, ces téenpalcul apparaissent comme étant
trés courts. Si, comparativement a la formulatibril}—(5.17), le bénéfice de ce MIP révisé n’est
pas éloquent en termes de valeur objectif sur les plus gsand&ances, il est substantiel en termes
de temps requis pour parvenir a la solution optimale. Pautrkds jeux composés de 88, 91 et
100 opérations, le solveur nécessite plus d'une heure fmutia a la solution optimale lorsqu’il
est appliqué sur la formulatio® (1)—(5.17), alors qu'au plus onze minutes sont suffisantes s'il est
appliqué sur la formulation5(18—(5.32). Ces résultats suggérent que cette derniere formulation
est encore plus efficiente que la premiére. De plus, le mg8el®—(5.32 ne comporte pas de
paramétre potentiellement difficile a manipuler, a sav@indmbres de blocs opératoires systé-
matiqguement ouverts chaque jour. En revanche, ses perfioesaépendent d’'un autre parameétre
beaucoup plus intuitif, le niveau de gap satisfaisant, guilei, directement relié a la qualité de la
valeur objectif. Bien entendu, plus cet écart sera grandhsries temps de calcul pour I'atteindre
seront élevés. Cependant, comme nous l'avons fixé a une wadedaible dans nos travaux, nous
pouvons assurer que cette seconde approche est efficienie podir de faibles niveaux de gap
souhaités.

Le programme linéaire en nombres entiers mixtes dévelopgéssus apparait comme un ou-
til efficient pour créer des plannings opératoires hebdainesl optimaux. Il tient compte de la
plupart des contraintes de fonctionnement du quartierabpiée, comme, entre autres, la dispo-
nibilité du personnel médical. De plus, contrairement a &genre partie des travaux de la litté-
rature, il ne scinde pas le processus de programmation enédepes séquentielles. Il considére
le processus dans sa totalité afin de proposer au décidegolig®ns optimisées globalement.

2Notons cependant qu’en déterminant un niveau de gap ssaisfa 1.1%, ces temps de calcul se réduisent & 3383
et 2591 secondes respectivement.
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Cependant, il reste a développer un algorithme efficacebbaple désagréger les solutions opti-
males obtenues par ce MIP pour déterminer I'affectationsdées d’opération. Un tel algorithme
est présenté dans la section suivante.

5.2.3 Algorithme de reconstruction des solutions

Le programme en nombres entiers mixtes révisé déterminergre de salles a utiliser
chaque jour de méme que I'ensemble des opérations progresnpo@ir y débuter au temps
en s'assurant que le nombre d’opérations en cours a chaspamtim’excéde jamaiS, le nombre
de salles disponibles. Cependant, il ne mentionne pascérpiient quelle opération est assignée
a quel bloc opératoire. Le probléme consistant a déternfiaféectation des salles, c’est-a-dire
I'assignation des opérations aux blocs opératoires, metgsoudre exactement par I'algorithme
glouton suivant.

L'algorithme de reconstruction est inspiré par le prinalperobleme déin packing Sur base
d’'un ensemble d'opérations dont les jours et heures de débtitconnus, on souhaite remplir un
minimum de blocs opératoires tout en assignant chaquetapéeal’'un d’entre eux. Le but de cet
algorithme est donc d’allouer une unité chirurgicale a cledqterventionyj, de sorte que le jour et
I'neure d’opération dg, définis par le MIP, tout comme le nomhyg de salles nécessaires chaque
jour d, soient respectés. La philosophie de I'algorithme coesfgur chaque jout, a :

1. Remplir tour a tour chacune dg$salles d’opération ouvertes=1,...,y7;
2. Ordonner les opérationgelles quer;,, = 1 par ordre croissant d’heure de début

3. Programmer la premiére opération disponible qui ne aleha pas les opérations déja as-
signées a la salle courante ;

4. Passer a la salle suivante si aucune opération ne peuétpéuprogrammée dans la salle
courante.

La procédure de reconstruction est présentée de maniéedgtaillée par I'algorithme.
Considérant chaque journdeséparément, I'algorithme commence par trier les opératsendé-
roulant le jour examine, noté€;, par ordre croissant d’heure de débutAlternativement, pour
chaque salles = 1,...,y; ouverte ce jour-la, il initialisel; := 1 comme étant la premiere pé-
riode de temps a laquelle la sallest disponible pour une opération non encore assignéeit&nsu
tant gu'il existe, dans I'ensemble des opérations sans dpécatoireO,;, une intervention dont
le temps de début est supérieur ou égdl;ala salles peut encore étre allouée. Il s’agit alors
de prendre la premiére opératigrdont le temps opératoirg > T’ est minimum (ligne 7). A
cette opération est ensuite assignée la salle couranfiigne 8), la disponibilitéT; de cette salle
étant mise a jour en concordance avec I'heure de fin igne 9). Une salle lui ayant été dé-
signée, I'opératiory est finalement supprimée de I'ensemblg des interventions devant encore
étre affectées a une salle (ligne 10). Lorsqu'aucune dpérae peut plus étre assignée a la salle
s (c'est-a-diret; < Ty, Vj € Oy), I'algorithme passe au remplissage de la salle suivante.

Le fait que l'algorithme glouton utilisg; blocs opératoires et produise bien un programme
opératoire réalisable vient de la faculté a modéliser lelprae comme un probléme de coloration
sur un graphe d'intervalles (chaque opération a réaliserna@me journée peut étre représentée
par l'intervalle de temps durant lequel elle doit avoir Jieleux intervalles étant reliés par une
aréte s'’ils se chevauchent). Or, I'on sait (v@oblumbig 1980 que pour ce type de graphes, le

70



CHAPITRE 5. METHODES DE RESOLUTION POUR DES BLOCS OPERA®ROLYVALENTS

Algorithme 2 Algorithme de reconstruction
1. ford=1aDdo
2: OdIZ{j€J|dj:d};

3:  Trier Oq par ordre croissant d’heure de débpt
4: for s =1ay;do

5: Ts:=1;

6: while 3 j € Oq4|t; > T, do

7 Prendrej = mingeco, +,>7. {tk};
8 OR;j := s;

9: T, = ty +pj,

10: Oq = 04\ {j};

11: end while

12:  end for

13: end for

nombre maximum d’opérations réalisées en paralléle @muelmaximuml(G) =y = x(G) le
nombre minimum de blocs opératoires alloués pour traiegrsiemble des opérations (le nombre
chromatique). En voici une preuve plus formelle.

Proposition 5.1. L'algorithme de reconstruction est optimal.

Démonstration.D’abord, nous prouvons que le nombre de salles nécessdiedgaiithme pour
construire le programme opératoire est bien optimal et &ggl déterminé par le MIP révisé.
Ensuite, nous prouvons que la stratégaliest firstappliqguée est également optimale. La solu-
tion issue du programme linéairg.18—(5.32 peut étre modélisée par un graphe d’intervalles,
ou chaque opération est représentée par l'intervalle dpgatarant lequel elle est supposée se
réaliser. Etant donné cet ensemble fini d’intervalles, sobe associé se construit comme suit : a
chaque intervalle correspond un point du graphe, et deuntgsont connectés par une aréte si et
seulement si leurs intervalles respectifs se superposenbms partiellement (comme l'illustre la
figure5.1). L'assignation des interventions aux blocs opératoiesgent donc a colorer correcte-
ment le graphe qui s’y rapporte, ol chaque couleur représard salle d’'intervention. Comme il
s'agit d'un graphe parfaitGolumbic 1980, nous savons que le nombre chromatique d’'un graphe
d’intervalles équivaut a la taille de sa clique maximum, méfpar le nombre maximum d’inter-
valles se chevauchant, et donc d’'opérations dans notreceagi definit effectivemeny;. Ce
dernier est dés lors bien le nombre minimum de salles a operir réaliser le programme opéra-
toire.

Nous prouvons maintenant que la stratég@liest firstde I'algorithme est optimale. Au
graphe d'intervalles peut étre associée une matrice bidadte tailleJ x T n’ayant pas de lignes
nulles, ouJ = |Oy| est le nombre d'opérations a ordonnancer le jéwat ouT représente le
nombre de périodes de temps constituant cette journéeu€liggeq; . de la matrice correspond
a l'opération;j et prend les valeurs 1 uniquement pour les périodes de temnpstoant I'intervalle
gue représente cette opération. $git= zj a;¢, le nombre d’interventions (ou d'intervalles) en
paralléle a la périodg et soitoc* = max; o; le nombre maximum d’interventions se chevauchant
(initialement,o* = y7, la taille de la cligue maximum du graphe associ€)peut également étre
percu comme le nombre restant de blocs opératoires encoessaires pour réaliser les opéra-
tions non assignées a I'un d’eux. Une fois sa salle attridadgne correspondant & une opération
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J1

| J1 ]
| 1

| J2 ]

I 1 J2 J3
I .

Ja
—

| J5 ]
| 1 J4 J5

FiG. 5.1 —lllustration d’un graphe d’intervalles ou chaque opératiest d’abord représentée par
un intervalle ; ensuite un intervalle est modélisé par un dogieux nceuds étant reliés par une
aréte si leurs intervalles respectifs se chevauchent.

est supprimée de la matricket I'ensemble des; est actualisé, comme illustré par la fig&&
Supposons, sans perte de généralité, que nous attribiésrapdrations a la premiére salle Les
interventions éligibles pour la salkg sont uniquement celles dont I'heure de débest telle que
oy = o*. En effet, si ce n'était pas le cas, et une feisremplie,s* resterait inchangé pour au
moins une période de temps de telle sorte qu’au minimjim 1 salles seraient utilisées au total,
ce qui est en contradiction avec le nombre chromatique dohgrd'intervalles associé. De plus,
ne pas assignersa la premiére opération éligible (c’est-a-dire celle mirsamtt tel ques; = o*)
signifie qu'il restera, aprés remplissage de la salle, aunsnaine période de temps pour laquelle
o, = y;;, ce qui contredit & nouveau la premiére partie de cette preuv O

Concernant les performances de I'algorithme de recorigiryson temps de calcul est négli-
geable puisque, appliqué sur l'instance la plus grandej-cek’éléve a 0.2 seconde. Par consé-
quent, les performances calculatoires du modele révisélafgye dans cette section sont uni-
guement dictées par la procédure d’optimisation et non @aohstruction de la solution. Le
programme en nombres entiers mixt&sl@—(5.32 semble donc étre une approche tout-a-fait
efficiente pour intégrer les étapes de planification et @stondincement du quartier opératoire.

J1 111 0 0 0 O 0 0 0 00O 0 O 0 0 000 0 O

. 0 0 1 1 1 1 0 (@) 0 0 1 1 1 1 0 ® 0 0 0 0 0 0 O

A= 1 1.0 0 0 0 O = 1 1.0 0 0 0 O = 0 0 0 00O 0 O
. 0 0 0 1 1 0 O 0 0 0 0 0 0 O 0 0 0 0 0 0 O

75 11 1 1 0 0 O 11 1 1 0 0 O 11 1 1 0 0 O

ot 33 3 3 2 1 0 2 2 2 2 1 1 0 11 1 1 0 0 O

FiG. 5.2 —lllustration de I'algorithme de reconstruction. La mateiel connexe au graphe d’inter-
valles représente la solution du MIB.18—(5.32). L'étape(a) consiste a assigner les opérations
j1 etjy ala sallel en raison de leur temps opératoitequi est tel quer; = o* = 3. Ensuite,
I'étape (b) assigne les opérations; et j, a la salle2. A la fin de cette étape, seule I'opération
Jjs n'est pas encore programmée dans une salle, et est donmassila salle3, qui est bien le
nombre chromatique du graphe associé (voir figou.
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Dans les chapitred et 5 nous avons présenté des approches de programmation a@érato
intégrant les étapes usuellement séquentielles complespnbcessus de programmation opéra-
toire. Les premiéres sont dévolues a la programmation des lapératoires dédiés, signifiant que
chacun d’entre eux est équipé différemment, pour n'adaugile certains types de chirurgie. Le
probléme envisagé étant d'une grande complexité algoigien la formulation mathématique
en nombres entiers proposée peine a trouver des solutioggadieé sur plusieurs instances tes-
tées. Ceci justifiait pleinement le développement d’'une@ge méta-heuristique essentiellement
destinée a traiter ces instances complexes. Utiliser kunéautre de ces approches permet d’ob-
tenir des solutions quasi-optimales en des temps rais@s)aiavérant des lors efficientes pour
la programmation de blocs opératoires dédiés. Supposesaties d’'intervention polyvalentes, et
donc identiques, nous permet de prendre en considératiéféarent majeur de ce cas de figure,
a savoir la symétrie générée par cette nature multifonoéilbde Tenir compte de cette caracté-
ristique procure un avantage indéniable aux deux model&samatiques proposeés, qui different
par la maniere de contrer cette symétrie. La nature des blo&satoires offre plus de flexibilité
au gestionnaire et permet de réduire globalement les cbétsdeux MIP développés dans ce
chapitre sont largement plus efficients que le modéle p¥kposchapitre précédent, de sorte que
I'algorithme génétique y étant introduit ne trouve plusditilité. Un point sur la littérature nous
enseigne que nos travaux, outre par l'intégration des gtdpgrocessus étudié, se démarquent
de celle-ci par les contraintes opératoires dont ils tishnempte, notamment celles relatives a la
disponibilité des ressources humaines. A ce stade, now®psuléja souligner un apport signifi-
catif non seulement par rapport aux travaux de la littéeatlurdomaine traité, mais également par
rapport a la pratiqgue de la programmation opératoire danbdpitaux. Nous pouvons donc ré-
pondre a certaines questions fondamentales que nous nousesgposées en début de recherche.
Oui, il semble possible d'intégrer planification et ordomcement du quartier opératoire en une
formulation unique, efficiente sur des données de taillderéd®u moins, c’est ce que suggerent
les approches proposées dans les chapltet$. Il est aujourd’hui possible, pour un gestionnaire
de quartier opératoire, d'élaborer un planning optimisésdan temps raisonnable |a ou cela lui
codtait une journée de travail avec les moyens dont il dsjpdSrace a notre outil, le décideur est
en mesure de construire et de reconsidérer les programréegtaipes plusieurs fois pour parvenir
a adhérer un maximum de praticiens a la solution qu'il le@ppse. Cependant, dans leur état,
ces derniéres ne considerent pas le facteur humain inhévemtonde hospitalier comme nous
I'entendons. Bien entendu, avant d’envisager pouvoir iqugr davantage le personnel dans la
prise de décision, il nous fallait un moteur efficace de paognation opératoire, en mesure de
satisfaire un maximum de contraintes délimitant I'acéivéhirurgicale. Cet outil se devait égale-
ment de pouvoir agir simultanément sur des niveaux tacequgpérationnel de décision, ce que
ne proposait pas la littérature. Notre premiére contrilsuéist donc d’'avoir développé un tel mo-
teur, sous les traits des méthodes de résolution présemigeshapitrest et 5. Cependant, bien
gu'a l'inverse de bon nombre d’approches de la littératungsrconsidérions les disponibilités des
intervenants dans notre démarche, cela ne suffit pas. Lesrrers concernées par la programma-
tion du quartier opératoire sont en droit d'agir sur cetiegpammation, d’exprimer leurs avis et
leurs préférences concernant leurs conditions de trévas. lors, il nous semble indispensable,
dans le chapitre suivant, d'amener de la coopération dapsocessus de planification des blocs
opératoires.
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Chapitre 6

Coopération et programmation
opératoire

Dans ce chapitre, nous tentons d’apporter au processusgeprmation du quartier opéra-
toire une certaine coopération qui interviendrait entsealeteurs dominants du processus de soins,
a savoir les chirurgiens. Cette coopération concerne kgepl horaires disponibles a I'activité
opératoire et se met en ceuvre par le biais de deux approdredibiinctes : considérer les préfé-
rences des acteurs pour ces périodes d'utilisation desgall mettre ces derniéres aux encheres.
La premiere de ces approches permet donc aux chirurgiengderer des préférences quant
aux différentes demi-journées de travail de la semainefrGater les desiderata des praticiens a
pour but de maximiser I'utilité globale (ou, plus exactema® minimiser la désutilité globale)
et non ['utilité de chaque chirurgien individuellement.tt@enécessité de coopérer passe par la
déclaration, par les médecins, de fonctions de désutdisé@ées aux différentes demi-journées
constituant une semaine d’ouverture des blocs opératdires désutilités sont une maniéere de
traduire la hauteur du désagrément encouru par un chirukgisque ses préférences ne sont pas
respectées. Un bon programme opératoire doit, en effesjdéner le bien étre physique et moral
du personnel médical, entre autres afin d’en améliorer dagfié et de réduire le risque d’'ab-
sentéisme. Avec le méme objectif poursuivi, la secondeoagr consiste a placer aux enchéres
les différentes plages horaires constituant la semaingvditure du quartier opératoire. Chaque
praticien se voit alors remettre un certain nombre de jedorépartir, selon ses desiderata, parmi
les demi-journées de la semaine disponibles a I'activigatpire programmée (rappelons que le
guartier opératoire est typiguement ouvert cing jours parane). Les enchérisseurs proposant les
plus grandes mises remportent la plage horaire convois@&hgat qu’une plage horaire concerne
plusieurs salles occupées par plusieurs opérations, etgimplusieurs chirurgiens). Ce méca-
nisme d’enchéres s’accompagne d’un protocole de négaiaffrant la possibilité aux éventuels
chirurgiens mécontents de leurs attributions de négo&ehange de deux interventions dans le
planning proposé.

La premiére de ces approches ne sera implémentée que daasdedtun quartier opératoire
composé de salles dédiées alors que la seconde ne le serauudep salles polyvalentes. Bien
entendu, chacune de ces approches est transposable ankdaskes méthodes de résolution dé-
veloppées dans les chapitrést5 mais ne le sera pas pour d’'évidentes questions de redondance
Nous avons dés lors pris le parti de limiter I'intégratiors geéférences aux approches exacte
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et heuristique vouées a la programmation de blocs opésatdigdiés, tandis que le mécanisme
d’enchéres, et plus particulierement le protocole de riégon, mettront a profit I'efficience du
modéle mathématique considérant des blocs opératoinetgdes.

Dans ce chapitre, nous intégrons donc une part sociale adtida objectif afin de considérer
les préférences des chirurgiens, qu’elles soient expseraédant que telles ou sous forme d’en-
cheres. L'objectif est dés lors double : d’une part, minanies codts de fonctionnemeidt ¢<" et
C°ver) et, d'autre part, minimiser la désutilité globale deseigiens ou allouer les plages horaires
aux plus offrants. Cet apport de coopération dans notre iémalobale nécessitait une adapta-
tion des approches de résolution proposées au chabite, adaptation a laquelle répondent
respectivement les sectiof2 et 6.3 de ce chapitre. Au préalable, nous définissons les concepts
de préférence et de désuitilité liés a cette approche.

6.1 \ers une approche coopérative

Notre volonté, dans ce travail, est clairement d'intégedatteur humain dans I'établissement
des programmes opératoires, en particulier en introdugmta coopération dans ce processus de
prise de décision. La littérature suggéere essentiellemenx écoles abordant les aspects coopé-
ratifs : d’une part, la théorie des jeux, et, d’autre paimtélligence artificielle distribuée via les
systemes multi-agents.

La théorie des jeux est une branche des mathématiquesns@nmiquée dans des domaines
tels que I'économie, la politique ou les sciences socialesétudie les interactions entre des
décideurs agissant dans leur propre intérét. La plupanndeieles en théorie des jeux sont basés
sur la théorie du choix rationnel qui stipule qu’un décidsélectionne une action, parmi toutes
les actions qui lui sont disponibles, en fonction de sesepeéices. Ces derniéres se traduisent au
moyen d’une fonction d'utilité qui associe un "gain” ordinau cardinal, a chaque action. Un jeu
exprime alors une compétition entre différents décideorg tutilité et donc la prise de décision
dépendra des actions des autres décidé€dsbdrne 2004).

Les systémes multi-agents, quant a eux, reposent sur uae@sdéez simple. Un agent est un
systeme informatique capable d’actions indépendantesmude son utilisateur. Il peut détermi-
ner seul les actions a entreprendre afin de satisfaire lestdbjqui lui sont désignés. Un systeme
multi-agents est constitué de plusieurs agents inteligggui interagissent entre eux, typiguement
en s'échangeant des messages au moyen d’'une infrastraétimee. Chaque agent a sa propre
perception de I'environnement dans lequel il évolue etcsiélene ses actions sur base de ses
connaissances. Les agents n'ayant pas forcément les ménsepdursuivis, leurs interactions
seront basées sur leurs facultés a coopérer, a se coordzrinrégocier\yooldridge 2002).

A notre connaissance, il existe peu de travaux associamtécation et gestion du quartier
opératoire. Par le biais de la programmation par bgtal( programming certains travaux in-
cluent des préférences des acte@zskarahan200Q Blake & Carter 2002 Tan et al, 2007) mais
I'on ne retrouve pas de réelle coopération comme la défimidaethéorie des jeux ou l'intelli-
gence artificielle distribuée. Dans ce cas précis de prag@ion par buts, il s'agit plus de se
rapprocher d'un objectif (ou but) fixé au préalable. Pourtaartaines phases du processus de
programmation des blocs opératoires sont propices addniction de collaboration. En effet, ce
processus de planification est étroitement lié a la prokiéoa de la planification de ressources
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partagées. Les chirurgiens se partagent des salles et slonpet afin de procéder a des activi-
tés qui leur sont propres. Or, les besoins en ressourcesadarch’eux peuvent étre compatibles
ou, au contraire, s’avérer mutuellement exclusifs et ediggrie mécontentement du chirurgien
|ésé. C’est pourquoi il nous semble pertinent d’offrir Iasgibilité aux praticiens de négocier leur
planning d’'activité sur base de leurs préférences. La nagoc consiste en I'obtention d’'un ac-
cord entre parties. Elle peut se traiter sous différenteside allant des approches théorie des
jeux comme les enchéres ou les protocoles de négociatiargearhentation propre aux systemes
multi-agents YWooldridge 2002. Par exemple, sur base d’une approche d’intelligencécigtie
distribuée,Czap et al(2005 utilisent une analyse conjointeqnjoint analysiy pour déterminer
les fonctions d’utilité des chirurgiens, nécessaires p@lgEguer le processus de négociation inhé-
rent & un systeme d’agents intelligents. Bien que rare egrgmomation opératoire, cette nature
coopérative se retrouve de plus en plus dans la littérataitarit de I'établissement de I'emploi du
temps des infirmiéres, avec notamment des approches basdes mécanismes d’enchéres (voir
De Grano et a.2009 par exemple) tels qu’'imaginés ici.

Les deux méthodes que nous proposons afin d’'inclure une diorecoopérative au processus
de programmation opératoire s’'inspirent de la théorie das, jet plus précisément de la théorie
de la négociation de NasiNésh bargaininy pour la premiére et des systéemes d’enchéres pour
la seconde. Bien gu’issues d’'une philosophie identique desix approches n’en sont pas moins
complémentaires. En effet, d'un c6té nous avons une apprqohpermet au chirurgien de dé-
terminer le nombre d'opérations gu'il souhaite effectuar jour tout en pénalisant les périodes
durant lesquelles il désire ne pas étre présent. De I'aubkes avons un mécanisme qui attribue les
plages horaires sur base de mises effectuées par les medeéiablies a concurrence du poids
gue le chirurgien occupe dans le processus, poids qui peier e gré des négociations entre
les acteurs. Quel que soit le mécanisme, en considérant ojeetif d’ordre social, nous appor-
tons un premier élément de réponse a un deuxieme axe dealeelgri concerne I'intégration
d’'une certaine forme de coopération au probleme, en maairhiaitilité globale et non I'utilité
individuelle de chaque chirurgien.

6.2 Intégration des préférences des acteurs

Cette premiére vision de la coopération prend ses racimesldahéorie de la négociation de
Nash. Pour exprimer leurs préférences, nous allons associegaque chirurgien une fonction de
désutilité qui lui est propre, ou la désutilité est définienose une mesure cardinale de mécon-
tentement, de perte d'utilité, liée a la violation des préfiées du praticien. Plus précisément, les
chirurgiens spécifient des disponibilités par demi-joemdls précisent leurs préférences quant
aux demi-journées de travail de deux fagons différentes :

— soit en fixant le nombre d’opérations gu'ils souhaitentetfier chaque demi-journée ;

— soit en stipulant pour chacune de leurs opérations la gmmée durant laquelle ils sou-

haitent la réaliser.
Ces préférences seront pondérées par des mesures datdgzartiiculieres a chaque chirurgien,
pénalisant plus ou moins fort le non respect des volontésmegps par chacun. De méme que
I'utilité est une notion liée a I'idée de besoin, apprécienbien-étre émanant de I'obtention d’'un
bien ou d’'un service, la désutilité est I'aptitude a corgraun besoin (on parle en général de
la désutilité du travail par rapport au temps libre, dégéttompensée alors par un salaire). En
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reflétant les préférences individuelles, elle permet diutra la hauteur du désagrément encouru
par chaque chirurgien lorsque ses choix de prédilectioronemas respectés. A titre illustratif,
on pourrait décrire les courbes d'indifférence de deux digénérant une désutilité (c.-a-d. deux
biens procurant une utilité marginale négative) commeté&ancaves, situées dans le troisieme
orthant en opposition aux biens engendrant une utilitésjteux, dans le premier orthant, de telle
sorte que la désutilité qu'ils suscitent diminue en s’appamt de I'origine de fagon a éviter leur
consommation.

Comme nous lI'avons mentionné précédemment, cette preagi@r@che coopérative ne sera
appliquée gu’aux méthodes de résolution destinées a lagmogation de blocs opératoires dé-
diés. Il s’agit donc, dans cette section, d’adapter lesnarage linéaire et algorithme génétique
développés respectivement en sectdahet 4.3 pour y incorporer une dimension coopérative.

6.2.1 Programme linéaire en nombres entiers mixtes

Dans cette section, nous adaptons le modéle mathématiqtieaedésectiord.1en y incorpo-
rant une dimension de coopération. Le but est d'intégrexdietir humain lié au quartier opératoire
dans nos approches a caractere mathématique. En effetnlal&ion du chapitrd peut étre qua-
lifiée de directive (en opposition a coopérative) car I'w@gbjectif poursuivi est la minimisation
des codts, sans préoccupation pour la coopération. Ecylatj les disponibilités des chirurgiens
y sont modélisées de facon rigide, sous forme de contraiDtass cette section, ces disponibilités
ne transparaissent plus sous forme de contraintes mais\ardrde préférences et de désutilités
exprimées par les chirurgiens.

Le probleme de programmation des blocs opératoires dédiésange pas pour autant et reste
tel que décrit dans le chapitB La seule différence consiste a ne plus modéliser les disitités
des chirurgiens par I'intermédiaire d’une matrice bingke € {0,1}¢*2", mais au moyen de
préférencesP et de désutilitesD associées aux différentes journées de travail constituaat
semaine d’ouverture du quartier opératoire. Le programnéaire en nombres entiers comporte
les mémes variables :

— x4 - dédiées aux activités chirurgicales, ces variables f@aaialent lorsque 'opération

j débute dans le blag le jourd au moment;

— z4q . AsSOCiées aux blocs opératoires, ces variables binaitestV si I'on procede a I'ou-

verture du bloa le jourd;;

— lsq : Cces variables entiéres positives représentent le nonebpéiibdes de temps en heures

supplémentaires dans la sadlée jourd.
L'objectif d’ordonnancement se décrit de deux fagons tiifées suivant la maniére dont sont mo-
délisées les préférences des chirurgiens. Nous y retrsumompremier terme commun, identique
a la fonction objectif premiéred(1), qui est la minimisation des coQts inhérents a I'ouverture
de blocs opératoires et a I'utilisation des salles en hesupplémentaires :

A — Z Z [Copen Zeg + COUET lsd] )
s d

Un terme variable minimise la différence entre les préféesrdes chirurgiens et le planning effec-
tif, en fonction des désutilités déclarées. Pour rappslcttraintes considérées sont présentées
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23 Zd Zt ijdt = 17 \V/], (42)
S S [T iyt Bisar + Ty Wjsar | < Ry VWL VE € K7, (43
t
Z Z 27— I;J (pj+b;)+1 Ljsdr < RB> vd, Vt, (4.4)
Z j Z Zt rjy‘]g Tjsdt < sz Vk € ,CV,Vd, (45)
> 2 je0(e) rmtopy a1 Tjsdr < 1, WV, Ve, 4.9
2] ZT:t—pj+1 Tjsdr < 17 VS7Vd7 Vtv (49)
Zd zt Tjsdt < st7 VJ, v37 (41@
xjsdt = 0, Vj, VS,Vt,Vd ¢ [ESj,LSj], (41])
Tisar = 0, V4,Vs,¥d, Vt|(t + p;) > DM, (4.12
Zj thj Tjsdt < D% Zsd» VS>Vd, (413)
T_ .
lsa > 25 zt:g&l oty (t+p; — DY) @jsar, V5,4, (4.14
lg €N, Vs, Vd, (4.19
Tjsat, Zsd € 10,1}, V4, Vs, Vd, Vt. (4.19

TAB. 6.1 —Contraintes liées au probléme de planification du quartigéi@toire avec coopération.

dans le tablea®.1l Seules les contrainted.g) et (4.7) associées aux disponibilités des chirur-
giens n'y sont pas reprises, ces disponibilités n’appsaaisplus sous forme de contraintes dans
le contexte coopératif. Notons que, dans ce tableau, lesadates 4.10) ne s’appliquent qu’en
raison de la nature non plurifonctionnelle des blocs opéex.

Préférences sur le nombre d’opérations par demi-journée. Une premiere maniére de modé-
liser les préférences des chirurgiens consiste a définir, gltacun d’eux, le nombre d’opérations
gu'il souhaite effectuer lors de chaque demi-journée defaasne. A cette fin, nous définissons la
matriceP € ZEXQD dont chaque ligne correspond a un chirurgien particulieoetient le nombre
d’interventions qu'il a I'intention d’effectuer chaque rdejournée. Nous définissons également
une mesure de désutilit € ZEXQD par laquelle chaque chirurgien associe a chaque demi-
journée un poids spécifique. Ce poids est supposé traduiteskgrément occasionné lorsque le
nombre d’'opérations planifiées differe des préférencendes. Plus le poidB,.; associé par le
chirurgienc a la demi-journée est élevé, plus le désagrément encouru est grand, pluselar\cs

la fonction objectif sera médiocre. Un poids nul refléte urdifiérence totale quant au suivi des
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préférences spécifiées pour la demi-journée correspandamfonction objectif devient :

C 2D

mln A+ Z Z ed Med ] (F1)

c=1d=1

soumise aux contraintes du tablead, ainsi qu'aux contraintes définitionnelles suivantes :

T/2

me2d— 12 Z Z Zx]sdt ch 1 \V/C,\V/d

s jeO(c) t=1

mc2d> Z Z Z Tjsdt | — ch Ve, Vd

s jeO(c) t>T/2
C'x2D
€ 79*2D.

Comme il s’agit ici de minimiser la fonction objectif, et pgu’elles sont définies positives, les
variablesm,4 représentent le nombre d’opérations réalisées la demigeul qui ne respectent
pas les préférences du chirurgiedans le programme opératoire effectif.

Préférences sur la demi-journée de chaque opération. Ensuite, une seconde approche consiste
a décrire les préférences des chirurgiens au moyen d'unécmainaire? < {0,1}/*2P dont
I'entrée’P;, = 1 sile chirurgien attitré souhaite réaliser I'opératjoia demi-journéel. La mesure

de désuitilité s’exprime dés lors sous la forme d’'une matfice Zixw par laquelle chaque
chirurgien exprime le désagrément qu'il aurait a effectuss intervention particuliére a une date
différente de son choix de prédilection. Le principe est &ma que précédemment, plus le poids
attribué a une demi-journée est élevé, plus la contrargitgrande. La fonction objectif devient :

J 2D

mln A+ Z Z D]d mjd — de)] s (FZ)

Jj=1d=1

soumise aux contraintes du tabléad, ainsi qu’aux contraintes définitionnelles suivantes :

/2

mjod—1 = Z Z%’sdt Vj,vd

s t=1
T
Mioa =Y Y Tjsar Vj,Vd
s t>T/2
m e {0,1}7%?P,

Nous définissons de cette fagon les variables binairgsle telle sorte quer;; = 1 sil'opération
j est programmée pour la demi-journédans le planning effectif. L'objectif sera dés lors péralis
d’un poidsD;, lorsque le jour effectif de I'interventiom ;4 et le jour souhaité;; sont différents.

Bien entendu, prendre en compte I'avis des acteurs du poesepératoire lors de la construc-
tion des plannings nécessite la définition de nouvellesablas et I'ajout de contraintes supplé-
mentaires. Ceci permet également plus de flexibilité datalllissement des emplois du temps.
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Ce qui nous ameéne a penser que, d’'une part, les approcheéssgacpératives nécessiteront plus
de ressources calculatoires que leur pendant non codp@t, d'autre part, qu’elles peuvent
globalement diminuer les codts opératoires.

6.2.2 Algorithme génétique multi-objectif

Dans cette section, nous modifions I'algorithme génétiqoegsé au chapitré.3 afin, a pré-
sent, de prendre en compte deux objectifs : I'un d’ordre éooque et I'autre d’ordre social. Ces
deux objectifs sont potentiellement conflictuels puidagiagit d’'une part de minimiser les codts
de fonctionnement, et d’autre part de minimiser la dés@étglobale des chirurgiens. Afin d’adap-
ter le programme linéaire en nombres entiers, il est néitesdagréger ces deux objectifs en
un seul objectif multi-critere. Cela a pour désavantageatalitionner les solutions en fonction
du poids attribué a chaque critére et de produire une valejectf difficilement interprétable.
L'idéal, dans ce cas de figure, serait d’optimiser chacundees objectifs individuellement I'un
de l'autre, et d’obtenir non plus une solution optimale ni@é un ensemble de solutions Pareto-
optimales. Sinotre approche exacte décrite plus haut sedifécilement a ce type d’optimisation
multi-objectif, ce n’est pas le cas de notre approche métaistique (raison pour laguelle nous
avons opté pour un algorithme génétique). Dés lors, commas entreprenons d’optimiser deux
objectifs antagonistes, nous adaptons I'algorithme ggunetdécrit en sectiod.3 sur base d'un
schéma multi-objectif, en raison de son aptitude a produeepopulation de bonnes solutions en
temps raisonnable. Les algorithmes évolutionnaires robjectifs (MOEA) ont, en effet, la capa-
cité de converger vers la frontiére Pareto, c.-a-d. de goplusieurs solutions Pareto-optimales a
la fois, étant donné qu’ils générent une population de swist

Trois caractéristiques importantes que doit inclure ce typlgorithmes multi-objectifs sont :
() assigner une valeur fitness sur base de Pareto-dominaficede diriger la recherche de so-
lutions vers I'ensemble Pareto-optimal ; (ii) maintenireusonne diversité au sein des individus
composant la population afin de diversifier I'informatioiii) faire preuve d’élitisme pour préser-
ver les meilleurs individus déja trouvés et pour améliosecdnvergence de I'algorithme. Parmi
les MOEA présentant ces caractéristiques, nous avons opitéle schéma NSGA-II, ou Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm IDgb et al, 2002. Ce dernier semble en effet, et se-
lon ses auteurs, étre plus performant que ses concurrestsjdthodes élitistes PAES ou SPEA
(Raghuwanshi & Kakde2004), que ce soit en termes de diversification de solutions oeranes
de convergence vers le front Pareto-optimal.

Architecture NSGA-II

NSGA-II est un algorithme génétique multi-objectif qui dgpe une procédure rapide de
tri non-dominé, une approche élitiste et un opérateur deenie nécessitant pas de parameétres
(Deb et al, 2002. Son principe de fonctionnement est identique a I'algomi¢ 1 présenté en sec-
tion 4.3, & quelques ajustements pres.

Comme nous travaillons a présent dans un environnementohggictif, la valeur fitness d’'un
individu ne peut plus représenter sa qualité uniguemergrngigrmes de valeur objectif. En effet,
la valeur fitness doit au contraire refléter le niveau de Bateminance de chaque individu de
la population. Pour un probléme de minimisation de I'obfeta relation de Pareto-dominance
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peut se définir comme suit : saity € R™, z dominey (notéx < y) si et seulement si; < y;
pour touti = 1,...,n etil existej tel quex; < y;. La procédure de Pareto-dominance appliquée
dans NSGA-II trie les individus d’une population en diffiéte fronts non-dominés. Le premier
front contient tous les individus non-dominés de la popatatourante ; ces derniers se voient
attribuer une valeur fitness égale a un. Pour déterminendidg@dus du deuxiéme front, la totalité
des individus constituant le premier front est tempora@eimetirée de la population pour ensuite
appliquer une seconde fois la procédure de tri non-domigé.ihdividus non-dominés issus de
cette seconde application constituent le deuxiéme fromtothedominance, et se voient attribuer
la valeur fitness deux. Cette procédure est itérative etéégant que I'entiéreté de la population
courante n'est pas triée en fronts non-dominés.

Afin de préserver de la diversité parmi les solutions, le sehlSGA-II utilise une stratégie de
nichage basée sur une distance de magew/(ling distance Celle-ci est appliquée par I'opérateur
de sélection pour déterminer quels individus formeron&aggation suivante de I'algorithme. La
distance de masse est un paramétre qui mesure la proximitérdiividu par rapport & ses voisins
le long de chaque objectif. Plus la distance de masse moyestngrande, plus grande sera la
diversité au sein de la population. Par conséquent, le psosede sélection est basé sur deux
criteres : la valeur fitness de front non-dominé et la mesardistance de masse. Deés lors, entre
deux individus appartenant a des fronts différents, sdui fa@sant partie du front le moins dominé
sera retenu ; entre deux solutions d’'un méme front, le psasesélectionnera celle présentant la
plus grande distance de masse, c.-a-d. celle située damégina moins peuplée de I'espace de
solutions.

La procédure NSGA-II se décrit par I'algorithn3gou g est I'indice de la génération courante,
P, est la population courantd;, est 'ensemble des enfants issus de la population courafite e
la limite de temps de calcul.

Algorithme 3 Schéma de I'algorithme multi-objectif NSGA-II
1. g:=1,;
2: Initialisation de la populatior; ;
3: while g < GEN ett <T do

4. E, =croisement (P,);

5. E, =mutation (FE,);

6. R,:=P,UE,;

7. F =tri non-dominé  (R,);

8 Py =0andi=1;

9:  while |P;4+| + |Fi| < POPdo

10: mesure distance-masse (Fi);
11: Pg+1 = Pg+1 UF;;

12: 1=1+1;

13:  end while

14:  Trier F; par ordre décroissant de distance de masse;
15: Pg+1:Pg+1 UE(lZPOP—|Pg+1|);

6. g:=g+1;

17: end while
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La représentation chromosomique des individus, l'irigation de la premiere population de
I'algorithme et les opérateurs évolutionnaires resteantidjues a ceux proposés en sectdoB
Rappelons gu’un individu se compose de deux chromosdmes(d, o), le premier contenant
une liste d’opérations ordonnées auxquelles sont assod@sedemi-journées d’opération ; le se-
cond alloue les blocs opératoires aux différentes intdimes a programmer. Notons encore que,
étant donné la définition par les chirurgiens de préféreptee désutilités, l'initialisation et la
mutation p,,,,; = 0.05) sont adaptées pour en tenir compte. En effet, les modoitaitile dates
d’opération peuvent se faire en fonction d’'un seuil de diégué ne pas dépasser. La sélection,
guant a elle, applique a présent une technique qui trie tigidlus d’abord par fronts et ensuite
par ordre décroissant de distance de masse. La princigidesdice entre I'algorithme génétique
du chapitred et celui-ci vient de I'évaluation de la qualité des indivddlLes valeurs fithess sont
ici calculées sur base du front de non-dominance auqueligtachaque individu et non plus
sur base de la valeur objectif atteinte par la solution qpeésente cet individu. Cependant, le
schéma NSGA-II est une procédure d’optimisation non carigaOr, la planification du quartier
opératoire est un probléme hautement contraint, dontinegale ces restrictions ne peuvent étre
prises en compte par le codage des individus. Il nous faut o@itre en ceuvre une fagon d’incor-
porer ces contraintes dans la procédure NSGA-II. Pour oe, fabus allons pénaliser les valeurs
objectifs de la solution émanant d’'un individu lorsque &ali n’est pas réalisable. La maniére de
procéder est décrite dans la section suivante.

Manipuler les contraintes

Les algorithmes génétiques utilisent une fonction fithems plécrire la qualité de la solu-
tion générée par un individu. Ici, la valeur fitness d’'un vidiil I représente son niveau de non-
dominance. Puisque la représentation chromosomique rnesatsfaire toutes les contraintes du
probléme étudié, nous prenons en compte les contraintesai@faites d’'une autre facon. Etant
donné que la procédure de tri non-dominé fonctionne surdesgaleurs objectifs afin d’attribuer
le front d’'un individu, nous allons modifier celles-ci afin @eir faire refléter la satisfaction ou
non de ces contraintes. Les valeurs objectifs d’un indigdnt donc modifiées si I'une des trois
contraintes suivantes n’est pas respectée : la dispaaidiis ressources non-renouvelables, la ca-
pacité maximale des salles d’opération et le respect des datdébuts au plus tot et au plus tard
de chaque intervention.

Tout comme dans la fonction fitness de la padenous définissons.j/(d) comme étant le
surplus journalier de consommation de la ressource nasuketablek € V. La négativité de
cette mesure implique un programme opératoire non réddigetur le jour incriminé. La surcon-
sommation totale de ressources non-renouvelables esiedgdin:

zsga: Z [Li(d)] .-

kekv
LY (d)<0

De méme, la reconstruction du planning opératoire a pacir ithdividu, sur base des disponibili-

tés des ressources renouvelables et de celles des litsaile péut nécessiter un dépassement de la
disponibilit¢ maximale qu'offre une salle. 5f(d) représente le nombre journalier de périodes de
temps encore accessibles dans la salle total de périodes de temps en dépassement de capacité

82



CHAPITRE 6. COOPERATION ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

de salle est décrit par :

Lﬁsgazz Z [LE(d)] -
d s

LE(d)<0

Finalement, soitLﬁé’éa guantité reflétant la satisfaction des dates de début aut@iet au plus
tard d’'une opération, et valant zéro en cas de respect deoosintes et I'infini en cas de non

respect. Nous définissons les valeurs objectifs modifi@gsiddividu I comme suit :

Frood I) = c(I) si I est réalisable
MORT T\ P+ Lisgat Lfsgat Lpaga  Sinon,

ou C(I) € R? est le vecteur des valeurs objectifs associées a l'indivicet ouP € R? est le
vecteur des bornes supérieures des deux objectifs poistshiil) est calculé en considérant le
cas ou chaque bloc est ouvert chaque jour et utilisé a hadéesa capacité maximale, tandis que
P(2) est calculé en maximisant la désultilité de 'ensemble deargfiens.

De cette maniére, nous espérons que les individus congtlajaremier front soient réalisables
et offrent de bonnes valeurs objectifs.

6.2.3 Expérimentations numériques

A présent, nous allons évaluer le comportement des ap@mataete et heuristique décrites
ci-dessus dans un contexte coopératif. Nous analysongliGation que peut avoir la modélisation
des préférences sur les performances de ces deux apprBepgzlons que nous supposons deux
facons pour les chirurgiens de déclarer leurs agendas plendislités :

1. soit ils précisent le nombre d’opérations qu'ils sougiteffectuer lors de chacune des
demi-journées de la semaine;

2. soit ils spécifient, pour chacune de leurs opérationsitai-journée durant laquelle ils pré-
ferent la réaliser.

Pour rappel, le quartier opératoire dont nous souhaitomgrammer l'activité se compose de
sept blocs opératoires supposés dédiés, chacun étantrbmuessible a certaines pathologies.
Le jeu de données utilisé est décrit en p&@e Les données a disposition ne mentionnent ni
préférences, ni désutilités comme nous I'envisageonsdPaéquent, les préférences et désutilités
appliquées dans ces expériences ne modélisent pas rédlllensentiment des acteurs. En effet,
nous n'avons pas eu l'occasion d'interviewer les chirurgienpliqués, et les données en notre
possession ont été collectées une année avant le début tmvasx. Dés lors, ces préférences
ont été fixées de maniére a correspondre aux disponibilééshirurgiens réellement observées
pour la semaine étudiée. Les désutilités sont, quant § &héses a zéro pour les demi-journées
de présence dans le planning effectif et a cent en cas debs8ien entendu, il s’agit d'une
modélisation arbitraire simplement destinée a permedtmmparaison des solutions optimisées
avec le véritable programme opératoire tel qu'appliougitu. De plus, en modélisant de la sorte,
les deux formulations en nombres entiers décrites dansagtah ont la possibilité d’aboutir a
des solutions de méme valeur objectif que le programmeitm@aoposé en sectich 1, ce qui en
facilite la comparaison.
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Form. Cons. 16 Opérations 19 Opérations
Math. Ress. Objectif Temps] Obijectif Temps §]
FO R 12290* 1 14430* 53
E 12290* 1 15130 (1.62 %) 1800
F1 R 12290* 3 14430* 121
E 12290* 4 15280 (2.75 %) 1800
F2 R 12290* 1 14430* 80
E 12290* 1 15230 (2.30 %) 1800

TAB. 6.2 —Performances des deux formulations linéaires en nombresrerr1 et F2 pour 16 et
19 interventions a ordonnancer sur un jour.

Performances des programmes linéaires en nombres entiers

Les diverses formulations introduites en secto? 1sont ici comparées quantitativement, sur
base de leurs performances calculatoires. Le talfe2présente les résultats des formulations
F1etF2 pour une journée d'ouverture contenant seize puis dix-npéfations. Les conclusions
émises en sectiod.1 sont également applicables ici. Pour une unique journéeveiture des
blocs, les programmes linéaires coopératifs proposenpelésrmances tout a fait semblables a
celles de la formulation directive du chapi%eA nouveau, seul le cas considérant des blocs dédiés
pour la programmation de dix-neuf opérations, avec nivéarééle consommation de ressources,
peut poser probléme. Les autres solutions sont toutes algtnet obtenues endéans la limite de
temps fixée. On remarque que la formulatifhse distingue quelque peu et semble mieux adaptée
aux instances a blocs opératoires dédiésklie

Le tableau6.3 résume les performances des deux formulations coop&sfitet F2 ap-
pliquées a la programmation hebdomadaire du quartier téraAfin d'évaluer I'impact de la
coopération sur le processus étudié, figurent égalemerst camableau les performances de la
formulation directive proposée au chapifret dénotée ici, par souci de clarté, FO. Cette derniére
s'étant déja montrée largement plus efficiente que la proeéahanuelle, les colts des plannings
effectifs ne sont plus reproduits ici. L'on constate d’eégbtjue les deux approches coopératrices
souffrent du méme mal que leur pendant directif et peinenbaver I'optimalité des solutions
gu’elles produisent. Seule2y parvient pour les instances comportant 60 et 70 interoegiF1
n'atteignant, quant a elle, 'optimum que pour 70 opéraidBependant, toujours a l'instar de
leur prédécesseur, elles proposent en moins d’'une heursotig®ns distantes de moins d’'un
pour-cent de la meilleure borne inférieure, déterminéd’algiorithme de résolution, dans quatre
expérimentations sur les neuf pde@ et trois pourF1, comme l’illustre la figures.1 Les autres
instances utilisées pour valider nos approches réclamkas, au minimum deux heures de calculs
pour atteindre ce niveau de qualité. Il est cependant délecaomparer ces deux formulations sur
base de leur besoin en ressource temporelle. En effet, meilée distingue clairement de I'autre,
F1semblant plus apte a se rapprocher a moins d’un pour-ceatmene inférieure dt2a prouver
I'optimalité de ses solutions. Globalement, ces deux fdaitimns ne sont applicables en pratique,
dans leur utilisation heuristique, que pour la moitié dessteéalisés ici. Qui plus est, dans un
tiers des situationd;1 et F2 requiérent plus de 15 heures pour se rapprocher a moins dee1% d
la borne inférieure, alors que dans deux de ces cas, ce teanps @ plus de 24 heures. La figure
6.1 nous montre encore que pour les instances comportant 80,985(resp. 80 et 85) interven-
tions, F2 (resp.F1) ne propose aucune solution réalisable avant minimum beises de temps,
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Nbr. Form. Gap< 1%
Op. Math. Obijectif Temps Objectif Temps
60 FO 3728Q0.7%) 26's 37280* 614 s
F1 35990)0.9%) 88s 35940 (0.1 %) 24 h
F2 36790(0.9%) 130s 36590* 2538 s
70 FO 5013Q0.7%) 68 s 50030* 152 s
F1 49250(0.7%) 266 s 49100* 11393 s
F2 51090(0.9%) 2143 s 50800* 6193 s
72 FO 559400.1%) 479 s 55940 (0.0 %) 24 h
F1 46210(0.8%) 9950 s 46060 (0.2 %) 24 h
F2 46460(0.8%) 579 s 46260 (0.1 %) 24 h
80 FO 5178Q0.7%) 5.9h 51580* 6.5h
F1 50300(0.9%) 15.3 h 50100 (0.5 %) 24 h
F2 49800(0.9%) 22.1h 49650 (0.6 %) 24 h
85 FO 584900.9%) 7064 s 58140 (0.4%) 24 h
F1 - - 54530 (4.5 %) 24 h
F2 - — — -
86 FO 4636Q0.8%) 449 s 46160 (0.3%) 24 h
F1 44770(0.6%) 1870 s 44670 (0.4 %) 24 h
F2 45770(0.9%) 1892 s 45560 (0.2 %) 24 h
88 FO 5078Q0.8%) 917 s 50380* 1492 s
F1 47500(0.9%) 10.5h 47400 (0.7 %) 24 h
F2 49350(0.9%) 29h 49300 (0.7 %) 24 h
91 FO - - 52320 (3.0 %) 24 h
F1 - - 49400 (1.0 %) 24 h
F2 - - 50540 (1.9 %) 24 h
100 FO 5785Q0.3%) 3583 s 57700 (0.1 %) 24 h
F1 53230(0.9%) 6732 s 53080 (0.3 %) 24 h
F2 53380(0.3%) 9593 s 53330 (0.1 %) 24 h

TAB. 6.3 —Performances des trois formulations linéaires en nombréees appliquées a la pro-
grammation hebdomadaire de blocs opératoires dédiés. @maigmn des solutions obtenues en
stoppant le solveur une fois le gap inférieur a 1% avec call#enues aprés maximum 24 heures
de calcul. Ici, FO correspond a la formulation directive pehtée en sectiohl, page38.
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FiG. 6.1 —Evolution du temps de calcul des formulatidrs (haut) etF2 (bas) en fonction de
I'écart (gap) entre la solution courante et la meilleure berinférieure trouvée par I'algorithme
de résolution. A gauche, les instances les plus simplescudés, a droite les plus complexes.

cette derniére ne trouvant pas la moindre solution rédésatdéans les 24 heures imparties pour
la programmation de 85 opérations. Deés lors, plus encorgque leur équivalent directif, ces

approches coopératrices nécessitent I'utilisation denigaes méta-heuristiques plus spécifiques
afin d’obtenir des programmes de qualité en des temps plutscou

L'apport de ces deux formulations coopératrices est ceparaairement visible au niveau de
la valeur objectif obtenue. En effet, bien qu’elles ne sppas nécessairement prouvées optimales,
les solutions coopératrices offrent systématiquementwaiesirs objectifs inférieures comparati-
vement a la formulation directive initiale (lorsque ledessld’opération sont présumées dédiées).
Ceci met en relief la possibilité qu’offre la coopérationrdduire le colt global, dans ce cas de
figure. En effet, si chacun est enclin a faire un effort et direses préférences, la performance
globale peut étre améliorée, a I'avantage de tout le monolepérer autorise dés lors plus de flexi-

bilité dans la construction des plannings opératoires mh@ed outrepasser, en partie, la rigidité
induite par I'accessibilité restreinte des salles. On ppnache alors des performances des mé-
thodes appliquées lorsque ces derniéres sont identigpesyealentes. Le tableabi4 décompose
les valeurs objectifs des solutions produites par les Mtlpératifs en un terme économique et
un terme social. Si la formulatioR2 présente des valeurs objectifs plus élevéesFugvoir ta-
bleau6.3), cette différence tend a s’atténuer si I'on ne considere lgupartie économique de la
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Nbr. Form. FO Form. F1 Form. F2

Op. Codts €] Codts [] Désutilité Colts €] Désutilité
60 37280 3564Q-4.4%) 300 (2%) 35590(-4.5%) 1000(3.7%)
70 50030 4850@-3.1%) 600 (3.8%) 48700(- 2.7%) 2100(3.3%)
72 55940 45160-19.3%) 900 (3.9%) 45060(-19.5%) 1200(3.7%)
80 51580 49200-4.6%) 900 (3.4%) 49250(-4.5%) 400(3.1%)
85 58140 5333@8.3%) 1200(5%) - -

86 46160 44570-3.4%) 100(0.5%) 44860(-2.8%) 700(0.9%)
88 50380 4670Q@-7.3%) 700(3.2%) 47000(-6.7%) 2300(2.9%)
91 52320 48700-6.9%) 700(3.2%) 49140(-6.1%) 1400(3.4%)
100 57700 522809.4%) 800 (2.8%) 52030(-9.8%) 1300(2.9%)
Moy. -7.5% 689 (3.1%) -7.1% 1300(3.0%)

TAB. 6.4 —Comparaison des co(ts et désultilités générés par les fations coopératrice§ 1 et
F2 en regard de la formulation directive FO.

fonction objectif. En effet, il est clair, d’apres le table@ 4, que ces deux formulations générent
des frais de fonctionnement similaires et permettent, eyemue, une économie de 7.4% et 7.1%
respectivement sur le codt global proposé par la versiattile du MIP. C’est la une maniére
de chiffrer I'apport de la coopération dans le processusrdgrammation opératoire. Cet écart
s’explique par la plus grande flexibilité qu'offre la coogion en permettant d’outrepasser les
exigences de certains praticiens pour obtenir des plasropgratoires globalement moins oné-
reux. Par contrel-1 et F2 se distinguent par la désutilité engendrée. En ef2ttransgresse en
moyenne treize préférences exprimées par les chirurgikssiijlité moyenne de 1300) alors que
F1n’en enfreint que sept (désutilité moyenne de 689). Ceftérdnce est imputable a la modéli-
sation des préférences puisde2compte. expressions des desiderata des praticiens (rappelons
gue pourF2 les préférences sont exprimées pour chaque opératiors) @leF1 n'en dénombre
queC, le nombre de chirurgiens. Comme i < J, il est dés lors logique quE2 nécessite de
contrevenir plus souvent aux préférences pour atteindrebjectif économique équivalent. Par
contre, si nous normalisons ces données (pourcentagespaménthéses dans la coloribésuti-
lité), nous remarquons que cette difféerence s’atténue puisgugelux formulations coopératrices
générent, en moyenne, environ 3% de la totalité des dééstidkprimées. Bien entendu, les résul-
tats présentés ici dépendent des poids associés a chagetfobp partie sociale de la fonction
objectif est, ici, moins pondérée que son équivalent écamuman ce qui explique comment réduire
les colts grace aux formulations coopératrices. A charggedgtionnaire de faire le compromis
entre les parties économique et sociale de la fonction tihjec

Méme si elles sont globalement plus lentes que la formulatioective, les formulations co-
opératrices offrent plus de flexibilité tout en tenant coengti bien-étre social des principaux
acteurs du quartier opératoire, les chirurgiens. En effieformulation directive du chapitré
ne considére pas les préférences des chirurgiens mais eém@oss disponibilités a I'aide de
contraintes. Par conséquent, cette formulation initiakgt pe pas étre résoluble en raison de telles
contraintes, ces derniéres pouvant s’'avérer trop exigeaRtobleme que ne rencontreront pas les
deux formulations coopératrices, celles-ci ne contraigpas les solutions aux disponibilités des
chirurgiens mais proposant des solutions minimisant lésadrément. De plus, les deux formu-
lations coopératrices présentées dans ce chapitre affidesrmperformances comparables sur la
programmation hebdomadaire de blocs opératoires dédiéscesoit en termes de colt écono-
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POP GEN

500 1000 2000 5000

59230-62570 56940-57240 55550-56690 53560-58480
10 0-200 0-200 100-300 0-300

342 s 691 s 1390 s 3409 s

5958061770 62410-63510 54450-56840 56340-56790
20 0-300 0-300 0-100 0-100

771 s 1358 s 2813 s 7188 s

59870-63910 55740-56290 53650-55350 54200-55840
50 200-800 0-200 100-300 0-100

2261 s 4223 s 8909 s 21776 s

TAB. 6.5 —lllustration des performances de I'algorithme génétiqudtirobjectif pour la modéli-
sation 1 des préférences, en fonction des paraméte® etGEN. L'algorithme est ici appliqué
a la planification hebdomadaire de 80 interventions sur tblopératoires dédiés.

migue ou d'applicabilité. Cependant, les mémes réservast@uleur exploitation en pratique sur
certaines données peuvent étre émises. Si d’aventure anéegcapacité de réactivité était néces-
saire, ces formulations, tout comme la formulation diregtisont difficilement applicables pour
'ensemble des instances.

Performances de I'algorithme génétique multi-objectif

Nous évaluons a présent le comportement de l'algorithmétiggre multi-objectif face aux
deux modélisations des préférences des chirurgiens. Baestion précédente, nous avons pu ob-
server que le solveur ©LEX était sensible a la formulation mathématique d'un probléGertes
la taille des données y joue un rble prédominant, mais, pearses raisons, I'écriture méme des
contraintes influence les performances du solveur. Cedigerples différences observées entre
les trois formulations en nombres entiers mixtes. Il n'erpga de méme pour l'algorithme gé-
nétique. Celui-ci n'est pas sensible a la formulation maEgue mais uniqguement a la taille
des données. Or, si les deux modélisations des préférermesspes nécessitent des données de
tailles différentes, cette différence est minime. Commentatrent les tableau®.5 et 6.6 sui-
vants, la modélisation des préférences n'a pas de répamusisservée sur les performances de
l'algorithme génétique multi-objectif. Ces performansesont, par contre, dictées par les para-
meétres constituant cette approche méta-heuristique,dr $avnombre d’individus et le nombre
de générations.

Le tableaus.5illustre les performances, pour I'équivalent génétiquétieobtenues pour une
unique expérience sur l'instance moyenne comportant 8éatipes. Ceci donne un apercu de
I'évolution des valeurs objectifs en fonction des parasgtte I'algorithme. Les deux paramétres
testés sont le nombre d’individus composant la populati®® P) et le nombre de générations
(GEN) de I'algorithme. Le tablea6.6 fait de méme pour la deuxiéme proposition de modélisa-
tion des préférences, spécifiées sur la demi-journée dessbates interventions du chirurgien.
Pour chaque valeur du paramefPe® P, la premiéere ligne de ces tableaux représente la gamme

88



CHAPITRE 6. COOPERATION ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

POP GEN
500 1000 2000 5000
61330-63220 58240-59680 58680-59080 53950
10 200-400 0-200 0-100 0
339s 699 s 1359 3427 s
59380-61320 59080-61620 55800-57840 54750-56640
20 0-200 0-100 0-300 0-300
777s 1443 s 2906 s 7139 s
58940-65960 55100-60530 55100-56490 54000-55000
50 100-500 0-500 0-200 0-200
2260 s 4377 s 8910 s 21549 s

TAB. 6.6 —lllustration des performances de I'algorithme génétiqudtirobjectif pour la modéli-
sation 2 des préférences, en fonction des paraméte® etGEN. L'algorithme est ici appliqué
a la planification hebdomadaire de 80 interventions sur tblopératoires dédiés.

minimum/maximum de valeurs de I'objectif économique poemsemble de la population finale
de l'algorithme. La deuxieme ligne indique, elle, les diéts niveaux de I'objectif social et la
derniére ligne affiche les temps de calcul (en secondes}saices a I'obtention de ces résultats.

Au vu de ces deux tableaux, il n’y a pas de raison pour prii@téiune ou I'autre modélisation
des préférences ; aucune ne se distingue. Elles suivenéleestendances sans réellement modi-
fier les valeurs objectifs (économique ou sociale). En rg@éterale, et tout comme pour la version
mono-objectif de I'algorithme, plus I'on augmente le nomble générations, plus I'on peut s'at-
tendre a étre proche de la frontiere de Pareto. Néanmoiasyitie le nombre de générations de
l'algorithme tend a réduire la diversité au sein de la parta A I'inverse, le nombre d’indivi-
dus dans la population ne semble pas avoir d'impact majeuaswalité des solutions produites,
mais bien sur la diversité au sein de ces derniéres. De tuigdlente, plus les parametrés) P et

GEN seront élevés, plus le seront les temps de calcul.

Le choix de la modélisation des préférences important pemacis limitons les expérimen-
tations au seul cas de desiderata exprimés en termes deexdiopérations par demi-journée, a
savoir le pendant heuristiqgue &4 (celle-ci semblant la plus apte a trouver rapidement des so-
lutions quasi-optimales). Sur base des performances édfictians le tabledu5, les parametres
de cette version multi-objectif de I'algorithme génétigdécrite en sous-sectidh2.2 sont fixés
a 10 individus pour 5000 générations. Le schéma NSGA-Iligp@la notre recherche est testé
sur I'ensemble des instances a disposition. Toutefoisij-céhe devrait rivaliser avec la version
coopérative du MIP et montrer tout I'intérét d’'une approblearistique que pour les instances les

plus complexes (typiquement celles comportant 80, 85, 88 @iterventions).

Le tableals.7semble nous donner raison. Ce dernier reprend respectivdesgerformances
du MIP dans sa formulatioR1 (I'application de celle-ci étant limitée a I'obtention deligtions a
moins d'un pour-cent de la meilleure borne inférieure) Maleurs objectifs du meilleur individu
issu de dix réplications de I'algorithme génétique mulijestif, ainsi que les valeurs objectifs et
écarts-types (mentionnés entre parenthéses) du meifidividu moyen observé sur ces dix ex-
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Nbr. MIP form. F1 NSGA-II
Op. (Gap< 1%) Meilleur Ind. Meilleur Ind. Moy.
Colt Dés. Tps Colt Dés. Tps|s] Codt Dés. Tps [s]

60 35690 300 88s 36580 300 2663 38075791y 30041 2596 s)
70 48750 500 266s 52260 O 2976 53820662 10033 3010
72 45410 800 9950s 51610 500 3064 531730e3s) 370ase) 30635
80 49500 800 15.3h 52320 400 3314 544621177y 280ass) 33330
85 53330 1200 24 h 56250 100 3563 594350401y 19019 3540@s)
86 44670 100 1870s 46230 100 3590 492581422y 100@s) 3616s)
88 46800 700 10.5h 51760 200 3697 53359@.ss) 2304 3667 @30
91 48700 700 24h 51310 300 3693 52646164y 19028y 37130)
100 52430 800 6732s 57140 200 4132 598841016y 240@s0) 417128

TAB. 6.7 —Comparaison des performances de I'algorithme génétiquié-otjectif en regard des
solutions produites par la formulation en nombres entietdimitée & 1% de gap.

périmentations. Les temps nécessaires pour obtenir ceossl y sont également mentionnés.
Comme la partie économique de la fonction objectifFdeposséde un poids plus important, les
meilleurs individus retenus pour la méta-heuristiqgue senix présentant les moindres co(ts fi-
nanciers. Comme attendu, I'AG ne peut produire des ind#vialussi efficients que les solutions
de I'approche exacte pour les instances les plus simplestért(60, 70, 86 et 100 opérations).
Par contre, a l'inverse de la formulatidfl, la méta-heuristique produit systématiquement des
solutions réalisables de qualité pour les paramétres tN@smment, rappelons que pour les ins-
tances comportant 80 et 85 interventions, cette méme fationl réclame plus de trois heures
avant de proposer une solution réalisable, alors que Fifgoe génétique est en mesure de le
faire en une heure environ. Ce dernier semble égalemeneffloace que I'approche exacte du
point de vue social. En effet, bien que les colits des solutigmétiques soient plus importants,
la désutilité générée par ces solutions est, elle, en mey@riérieure de 66% a la désutilité en-
gendrée par les solutions exactes. Ceci s’explique partlaenenulti-objectif de I'AG, alors que

le MIP est, lui, multi-critére. La désutilité, dans I'apple génétique, est alors traitée comme un
objectif indépendant a optimiser. Sa prise en compte damsrfarmance globale ne dépend alors
plus du poids qui lui est accordé dans la fonction objectitgge du MIP. Comparer les deux
approches sur le plan économique nous apprend en revanehesgmeilleures solutions géné-
tiques sont distantes, en moyenne, de 7% des solutionseexaet écart variant de 2% a 13%;
I'écart moyen entre individu moyen Etl est, quant & lui, de 11%. Si I'écart relatif entre les deux
approches peut paraitre conséquent, notons toutefoisagqupedche génétique permet d’améliorer
les solutions issues de la formulation directive du prole&F0) dans cing cas sur neuf. Ce gain
est en moyenne de 3% (variant de 1% a 8%) alors que les msiitadividus génétiques ne sont
distants des quasi-optima directifs que de 2% en moyenmeutale 0.1% a 4%). Ceci suggere
donc que l'algorithme génétique tel que décrit en sousesebt2.2est une alternative de qualité
aux approches exactes directive et coopératrices, en endsiyroposer des solutions proches de
I'optimum. De plus, les performances génétiques présesters conteste une constance dans la
consommation de ressources calculatoires, quelles gertdes instances traitées, ce que ne sont
pas en mesure d'assurer les différentes formulations emrementiers.

La figure6.2reprend un exemple des solutions produites par notre puoeégnétique multi-
objectif, pour vingt individus et cinq mille générationsol$ pouvons y observer des solutions
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FiG. 6.2 —Exemple d’estimation de la frontiere de Pareto proposéeljdgorithme génétique
multi-objectif. Les parametres sont fixés a 20 individusO&ibgénérations.

variant de 5475& a 5664C< pour I'objectif financier, et de 0 a 300 pour la désutilitélifite des
chirurgiens. Nous remarguons également qu’a partir degt individus constituant la population,
seules quatre solutions différentes sont générées. Qestirdl la perte de diversité des solutions
engendrée par la multiplication des générations de I'dglyoe. D’un point de vue théorique, nous
n'avons aucune information sur la frontiére Pareto-oplénaa probléme, celui-ci présentant une
grande complexité de résolution. En effet, pour des espedgécision de grande taille, il devient
rapidement difficile d’obtenir le front Pareto-optimal emps raisonnable ; I'on se contente alors,
comme ici, d’une bonne approximation de cette frontiéra.dadutions proposées dans cette figure
améliorent le planning opératoire effectif de plus de 1% &n termes de frais de fonctionnement,
alors gue le codt social reste nul. Si le gestionnaire edired@ugmenter ce dernier, la participa-
tion financiére peut diminuer a 54750 euros, ce qui représamd réduction de 18% des colts du
planning établi manuellement. Ces solutions sont obteenagulement deux heures de temps.

Bien entendu, ces résultats sont conditionnés par lesilitésutixées par les chirurgiens. Ici,
le colt social augmente de 100 unités pour toute préférencaaspectée. Cependant, le désa-
grément encouru peut différer selon les situations. ll@sbnnable de penser que I'incommodité
percue est différente selon que I'on programme une intéiovediaprés-midi alors que le chi-
rurgien opére déja le matin, ou que I'on programme une ietgion durant le jour de repos du
chirurgien. Ces différences sur I'importance du désagnémecasionné se traitent facilement par
la définition de désutilités appropriées.

6.3 Mécanisme d’enchéres et négociation

Dans cette section, la coopération est vue au travers d'wamsme d’enchéres offrant aux
chirurgiens la possibilité de spécifier des disponibiljgés demi-journées et plus particulierement
leurs préférences quant a ces différentes plages horairetitcant la semaine. Le poids d’'un
chirurgien dans ce processus de décision se traduit partainceombre de jetons a placer sur les
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demi-journées ayant sa préférence. Ce nombre peut diféten les chirurgiens ou au contraire
étre uniforme (auquel cas les chirurgiens sont représeBtésaniere équitable).

Comme précisé en début de chapitre, cette seconde approapérative ne sera utilisée que
dans le cadre d’'un quartier opératoire comportant desssdiiletervention polyvalentes. En effet,
le protocole de négociation proposé plus loin se doit desepsur un modéle mathématique
résoluble rapidement siI'on souhaite qu'il soit utilisalpratiquement. Dés lors, dans cette section
il s’agit de modifier la formulation en nombres entiers mediéveloppée en sectidr2et I'adapter
au contexte coopératif qui nous préoccupe ici.

6.3.1 A propos des encheres...

Une enchére est un mécanisme comportant deux partiesyée(@eur(s) et le(s) acheteur(s),
mis en concurrence pour 'obtention d’'un bien ou d’'un senactroyé au plus offrant. Un agent
unique y met en présence un nombre indéfini d’autres agentsi@fvendre ou d’acheter I'objet
convoité. Il existe donc deux configurations pour un mécaeid’enchéres : la premiere considéere
un vendeur aux prises avec un ensemble d’acheteurs pégelatiseconde confronte un acheteur a
divers vendeurs potentiels. Dans ce cadre, la théorie degpgrmet d’analyser le comportement
des agents économiques et de définir un équilibre straigiggeu indiquant a chaque joueur la
stratégie optimale a adopter compte tenu des stratégisges par les autres joueurs. Notons que
le type de configuration du mécanisme d’enchéres considéfiance pas I'analyse de I'attitude
a suivre par les enchérisseurs ni le revenu de I'enchergislieedifférents types d’enchéres dont
les plus connus sont :

— Les enchéres anglaisesu ascendantes, sont certainement les plus connues stitéctla
présence d’'un commissaire-priseur. Ce dernier commerncanp@ncer un prix de départ.
Ensuite, chaque personne intéressée propose successivemeesurenchere, c’est-a-dire
un prix plus élevé que le dernier prix annoncé. Lorsque pausgnne n’enchérit, le bien est
alors attribué au plus offrant, en d’autres termes le deemnehérisseur. Ce mécanisme se
rencontre typiquement dans les salles de ventes.

— Les encheéres hollandaisesu descendantes, se déroulent a I'inverse des enchélagsang
Le commissaire-priseur annonce un prix de départ supé&ikudemande et le diminue suc-
cessivement au fil du temps jusqu’a ce qu’un candidat se esiaijfle bien lui étant alors
attribué au prix en cours. Ce type d’enchéres est essentiefit utilisé pour la vente de den-
rées périssables comme c’est le cas pour le marché aux fl&aismeer, ville hollandaise
qui leur donne leur nom.

— Les enchéres scellées au premier prie comportent, elles, qu’un seul tour. Chaque parti-
cipant remet une enchére sous enveloppe et détermine saaps connaissance préalable
des offres des autres candidats. Les enchérisseurs nausigstt pas d'information, et le
bien est attribué au plus offrant qui paie alors le montargateoffre. On rencontre ce type
d’encheres notamment dans I'attribution des marchésqsubli

— Les enchéres de Vickreyu enchéres scellées au second prix, sont semblables chires
scellées. La procédure est identique, mais I'enchérissgaportant I'enchére paie le prix
proposé par le second meilleur participant, sans partabjefdemation. Ces enchéres sont,
entre autres, utilisées par Google pour I'attribution deespaces publicitaires ou, dans une
version dynamique, par Ebay.
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Le théoréme d’équivalence des revenus

Notre but dans ce travail étant de maximiser le bien-étreak@#efini par les préférences des
chirurgiens), nous sommes en droit de nous demander quelniséte d’enchéres sera le plus
propice pour atteindre cet objectif, c’est-a-dire la $atiBon des praticiens. C’est exactement a
cette question que répond le théoreme d’équivalence desusvEn substance, ce dernier stipule
(Klemperer 1999 :

Pour autant que les agents soient neutres face au risqueeckegus estimations de I'objet
a pourvoir (en d'autres mots leurs intentions de payer) sbjarivées et tirées indépen-
damment et aléatoirement d’'une méme fonction de distabutumulative croissante et
continue, alors chacun des mécanismes décrits ci-deskadeoméme revenu.

Dans notre cas, nous prenons I'hypothése que les acteurgsthme sont neutres face au
risque. Qui plus est, ils ne sont pas supposés s’échangdomiiation quant a leurs préférences,
considérant de plus que ces préférences individuelles mtepss influencées par celles d’autrui,
et 'hypothése d'estimations privées tient également. éstignnaire n'a donc aucun intérét a
privilégier un systéme par rapport a un autre. Ce théorére imalique également qu’enchéres
anglaises et scellées au second prix sont stratégiquemnpeinaientes, de méme pour les enchéres
hollandaises et scellées au premier prix. Ces quatre ngueasine se distinguant pas sur le revenu
escompté qu'ils assurent, nous utilisons la simplicité d&ran ceuvre comme critére de sélection.
Comme nous privilégions une enchére statique ne compajtéah unique tour a une enchére
dynamique comprenant plusieurs phases de mises consg&;lgtwu sa facilité d’interprétation,
nous optons pour un systéme d’enchéres scellées (sanepéserve). De plus, nous envisageons
un mécanisme dans lequel les chirurgiens miseraient un moprBdéterminé de jetons sur les
différentes plages horaires de leur choix, participantadeokte a des enchéres multiples (chaque
enchére correspond a une plage horaire). Ces enchéresoséadésimultanément, en paralléle,
les mises de I'une ne peuvent étre réutilisées pour une.dditige certaine maniere, toute mise
est donc due. Ce schéma caractérise une enchére scellénaargrix et non au second prix.

Enchéres scellées au premier prix : information (im)parfate

En situation d’'information parfaite, chague enchérissamnait I'estimation que chaque autre
enchérisseur fait de la valeur du bien a acheter. Chaquerjaué sa disposition un ensemble
d’actions correspondant a I'ensemble des mises possiBésspréférences sont traduites par une
fonction payoff qui définit le bénéfice du joueursur base de son évaluationdu bien. Le joueur
1 obtient un bénéfice de, — b; si b; est la mise qui remporte I'enchére, et n'obtient rien sinon
(bénéfice nul).

Dans une enchére scellée au second prix, il est dans litndér&haque joueur de miser a
hauteur de son évaluation du bien, le gagnant retirant un profit de — v, puisqu’il paie le prix
de la seconde mideDans une enchére scellée au premier prix, miset v; est une stratégie

!Les enchérisseurs étant généralement triés par ordreisambde mise, le vainqueur d’'une enchére scellée au
second prix retire donc un profit de — p, p étant le montant déboursé. Or, par définition, le vainqueie e prix de
la seconde meilleure enchére. La stratégie optimale pswadeurs de ce type de mécanisme étant de miser a hauteur
de leur évaluation du biep,vaut tout logiquements,.
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dominant faiblement celle consistant a misg= v; ou toute autre stratégie. En effet, miser
domine faiblement toute mise plus grande, mais est a sordtmumée par une mise plus petite.
Miserwv; revient a obtenir un profit nul quelle que soit l'issue detle@re. Par contre, miskr < v;
procure un bénéfice nul si le joueuperd I'enchére mais un bénéfice positif s'il la remporte.

Le théoreme d'équivalence des revenus vaut égalemenukitigformation est imparfaite,
pour autant que les valeurs respectives des joueurs assauiébien soient issues d’'une méme
fonction de distribution cumulative, continue et croigsamans ce cas de figure, les participants
ne sont pas parfaitement informés des estimations de landiebien des autres, et I'on se re-
trouve dans une situation de jeu Bayésien. En cas d'infeomanparfaite, le concept approprié
d’équilibre est un équilibre de Nash Bayésien. En d’'auteesi¢s, la stratégie de chaque joueur
dépend de sa propre information (ici I'évaluation du bienineximise son payoff attendu étant
donné la stratégie des autres joueurs et ses croyancemBumtation des autres joueurs. On peut
montrer Osborne 2004 gu’en cas d’information imparfaite, dans les conditioaguises, une
enchére scellée au premier prix possede un équilibre de Biagksien dans lequel chaque joueur
miseE[X|X < v;], lavaleur attendue de la plus grande mise des autres esghéns sachant que
v; est I'évaluation la plus grande du bien.

Enchéres scellées au premier prix : information asymétrige

Associée a la neutralité face au risque et au caractereendépt et privé de I'information a
disposition de chaque joueur, la troisieme grande hypetdashéoreme d’équivalence des reve-
nus concerne la symétrie des valeurs associées au bienéd@mhe suppose effectivement que
ces valeurs soient issues d'une méme fonction de disibu@Que se passe-t-il dés lors lorsque
ce n'est pas le cas et que les joueurs sont en présence ditmétaes de I'information ?

Considérer des acteurs hétérogenes implique que leunsagistns du bien sont issues soit
de fonctions de distribution différentes, soit d’'une mémection de distribution mais avec une
répartition différente de la masse de probabilité (les yosidorts ayant plus de masse sur les
valeurs élevées gque les joueurs faibles). Cependantni@isie entre les enchérisseurs n’affecte
pas leur comportement dans un mécanisme d’encheres scaliégecond prix. Miser la valeur
associée au bien reste une stratégie faiblement domiriarteontre, dans une encheére au premier
prix, on peut prouverKrishna 2002 qu’un joueur plus faible (en d’'autres termes, la fonctien d
distribution des valeurs qu'il associe au bien est domiraecplles d’autres joueurs, ses valeurs
étant statistiquement plus faibles que celles de certainsurrents) aura tendance a miser plus
agressivement qu’un joueur fort, dans le sens ou, pour ungerwéleur fixée, la mise du joueur
faible sera plus élevée et donc plus proche de la valewril associe au bien. Ce type d’enchéres
en condition d’asymétrie peut donc favoriser les joueuiislda au détriment du joueur ayant
I’évaluation la plus élevée. Il est des lors plausible ge’enchére scellée au premier prix engendre
un revenu plus important, en moyenne, qu’une enchere daedecdre, mais soit moins efficiente
sur l'allocation du bien (le bien n'étant pas assigné auyjows ayant la plus grande utilité) en
cas d’'asymétrie. Toujours dans ces conditions, il est défit'exprimer I'équilibre du jeu sous
une forme arrétée tel qu'il est possible de le faire en cadatination (im)parfaite et le probléme
consiste plus a déterminer si un tel équilibre existe. Cegety si I'on suppose des mises discréetes
(par exemple de l'argent ou des jetons, comme ce sera le casndére mécanisme) I'on peut
prouver qu'il existe bel et bien un équilibre a I'enchérelléeede premier prix dans lequel chaque
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enchérisseur suit une stratégie qui est une fonction noredsante de son évaluation du bien
(Krishng 2002.

Contrainte budgétaire

Une autre raison pour laquelle le théoréme d'équivalenseréleenus peut étre invalidé sur-
vient lorsque les joueurs sont soumis a une contrainte lhaidgéDans ce cas, le revenu attendu
d’'une enchére au premier prix est plus élevé que celui d'ncbére au second priX{emperer
1999. Intuitivement, ceci se justifie par le caractere moingrietd de la contrainte de budget dans
la premiére, la stratégie d’équilibre consistant a miseinsique la valeur de I'objet. Supposons
une situation dans laquelle le théoréme s’applique et lesiecont des valeurs indépendantes et
privéesv;, et supposons que le joueiine puisse dépasser un budgetSi, dans une enchére au
second prix; évalue I'objet &; = min{v;, b;} sans contrainte de budget, par I'équivalence des
revenus, le profit attend® est identique a celui issu d’'une enchére au premier prix dam&me
configuration. Maintenant, reconsidérant la contraintbutiget, le revenu de I'enchére au second
prix est égalemerik étant donné que les mises dans les deux situations sonsébgalbénéfice
dans une enchére au premier prix est, quant a lui, plus graadrgcar on compare alors une
situation dans laquelle les acteurs ont des valeurs e; et des budgets; > e; avec une situation
dans laquelle ils ont des valeurs

Dans le mécanisme que nous envisageons, les acteurs sé atigouer un budget global
gu'ils répartissent sur les différentes encheéres attnibigs plages horaires du planning. Les jetons
n'ayant aucune valeur marchande en soi, et ceux éventig@ilegpargnés ne pouvant étre reportés
d’'une semaine a l'autre, il n’est pas dans l'intérét desqeats de miser moins que le nombre total
de jetons dont ils disposent chadueci constitue bien une contrainte de budget, justifiant pa
ailleurs notre choix pour un schéma d’enchéres au premie(mputre objectif étant de maximiser
I'utilité globale des chirurgiens, et donc le revenu, emies de jetons, provenant des enchéres).

Enchéres multiples

Il existe différents types d’enchéres multiples. Il pestgst de biens identiques que I'on vend
lors d’'une unigue enchére a un ou plusieurs acheteurs, de ldentiques vendus unitairement
lors d’enchéres séquentielles ou encore de biens difraats substituts I'un de I'autre vendus
en une enchére unique. La situation telle que nous I'enemag est, quant a elle, une combi-
naison de deux types d’enchéres multiples. En effet, ilistiigllouer simultanément des plages
horaires différentes, chacune pouvant étre substituéeneaautre, mais ol une plage horaire peut
elle-méme étre attribuée a un ensemble de praticiens dépedd nombre d'interventions déja
assignées a cette derniére. Autrement dit, plus le plusegrolsérisseur a d’opérations a réaliser,
moins il reste de capacité pour les plus petits joueurs. Inetme d’actes chirurgicaux qu’un petit
enchérisseur peut espérer placer sur une plage horaireuiare dépend donc du nombre de trai-
tements a réaliser que compte déja celle-ci (tout ceci d&atminé simultanément par I'approche
de résolution décrite plus loin). La littérature relativie&ente d’'objets multiples traite essentiel-
lement des situations ou chaque enchérisseur ne souhaiteegeule unité du bierK{emperer
1999. Il y a donc peu a dire sur les cas qui nous intéressent vraime

2Et ce quelles que soient les valeurs qu'ils attribuent awhades plages horaires.
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Objetsidentiques. Iy a essentiellement deux formats d’enchéres scelléespias pour vendre
W objets identiques : les encheéres discriminatoires ou @aginqueur paie le prix qu’il a an-
nonceé (les prix pour un méme bien sont donc différents) eetehéres uniformes (ou concur-
rentielles) ou les gagnants déboursent le prix proposéepdernier acquéreur (chacun paie alors
le méme prix). Chaque enchérisseur propose donc un prix gague unitéy supplémentaire
du bien & pourvoir, représentant la valeur marginale aésacl’obtention de ce®™e exemplaire
de 'objet. Les enchéres discriminatoires étant I'éqemaimultiple des enchéres au premier prix,
c’est a elles que nous nous intéressons. Cependant, asades derniéres, méme lorsque les
joueurs sont supposés symeétriques, il n'est pas possildiériler une stratégie dominante sous
une forme déterminée pour des enchéres multiples dis@tnimes. De maniére générale, celles-
ci se montrent inefficaces dans I'allocation des biens, ¢outme les enchéres concurrentielles
d’ailleurs. Le théoréme d'équivalence des revenus peuanta lui, s'étendre au cas multiple de
maniere assez directe lorsqu’un enchérisseur souhaittuawipe unité du bien vendu. Dans ce
cas, enchéres concurrentielles et discriminatoires spnvaentes, sinon rien ne peut étre inféré
sur leur revenu respectiK{emperer 1999 Krishng 2002.

Objets différents. La littérature est encore moins abondante sur le sujet. Nowgons toutefois
mentionner gu'il existe une équivalence des revenus aufadais (a une constante additive pres)
lorsque, pour les mécanismes en relation, miser la valeliobjet est un équilibre. Parmi I'en-
semble des mécanismes allouant différents objets, celMidkeey-Clarke-Groves, dérivé d'une
enchére au second prix, maximise le profit attendu de chagpre &rishng 2002).

6.3.2 Méthodologie pour la programmation opératoire

Aprés avoir succinctement présenté les différents méoemsisl’'enchéres et les stratégies op-
timales a appliquer par les acteurs, nous développons anpnéstre vision des enchéres au sein
du processus étudié. Le processus de programmation opéreglbqu’envisagé comporte trois
étapes : tout d’abord, une phase d’encheres dans laguebhilerrgiens concernés font des offres
pour les plages horaires de leurs choix; ensuite, la phaggadgammation opératoire propre-
ment dite qui détermine le planning optimal de la semainarttocompte de ces choix; enfin,
une étape facultative de négociation permet aux éventhelsrgiens mécontents de solliciter un
changement de plage horaire avec un confrére.

Mécanisme d’enchéres. Comme nous I'avons vu, la théorie des jeux recense bon nodsbre
mécanismes d’encheres mais pour sa simplicité de mise erepgidus avons retenu le principe
d’encheres scellées. Ce dernier se caractérise donc parigueuour d’enchéres durant lequel
chaque participant remet une offre sans connaitre celleeépar ses adversaires et sans pouvoir
surenchérir une fois I'offre déterminée. L'encheére la phlessée remporte alors I'objet convoité.
Pratiquement, chaque chirurgien se voit attribué un ecentainbre de jetons sur base du poids qu'il
prend dans le processus de décision et selon les concessines de négociations antérieures. Ce
poids peut varier selon I'ancienneté du chirurgien, sedarimbre d’interventions qu'il a a réaliser
durant la période considérée, selon son enclin a coopéeerDans ce travail, nous supposons
gue chaque chirurgien est représenté équitablement daystkeme d’encheres. En fonction de
leurs préférences, les chirurgiens placent ensuite letoeg sur les plages horaires (ici des demi-

96



CHAPITRE 6. COOPERATION ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

journées) durant lesquelles ils désirent opérer. Le noméijetons a disposition d’un chirurgien
peut bien entendu étre distribué sur plusieurs plagesresrdtar hypothese, les jetons non utilisés
sont perdus, de méme que les mises n'ayant pas remportéhdresc Il n’est effectivement pas
permis de reporter des jetons d'une semaine a l'autre (lgranomation opératoire déterminant
ici I'activité hebdomadaire des chirurgiens). A la diffiéoe d’'une enchére scellée traditionnelle, il
y aura ici plusieurs vainqueurs par plage horaire. Une phagaire correspond, en effet, a la mise
a disposition des différentes salles en paralléle, chapoogant accueillir plusieurs opérations
et deés lors plusieurs chirurgiens. De méme, comme dix plagesires sont a allouer (rappelons
gu'une plage horaire correspond a une demi-journée du iplgnoelui-ci comportant cing jours
d’ouverture), les dix encheres associées se déroulenttamdment. Les vainqueurs, a savoir les
chirurgiens ayant placé les plus grosses mises, sontiséleés par la phase suivante du processus,
soit la conception du planning opératoire optimal pour la@ee considérée. En effet, I'attribution
des plages horaires ne dépend pas uniquement des enchaieégaiement de la satisfaction des
contraintes associées au fonctionnement du quartiertoréraCette approche d’optimisation aura
notamment pour objectif de maximiser le montant des misapogtant une enchére, assurant de
la sorte aux plus gros enchérisseurs d’obtenir la plagerieate leur choix.

Programmation opératoire. La construction des programmes opératoires hebdomadsgres
fait sur base d’'une approche d’optimisation. Un modéle gratitique en nombres entiers mixtes
permet de définir les plannings optimaux tout en tenant cerdpme série de contraintes liées
au fonctionnement du quartier opératoire. L'objectif muivi est double : d’une part minimi-
ser les colts liés a I'utilisation des salles d'opératiang’autre part, maximiser les mises ga-
gnhantes associées aux plages horaires attribuées. Daam@r @bjectif, nous avons pris le parti
de pondérer les mises des chirurgiens par le nombre d’'opésaassignées aux plages horaires
correspondantes. Les chirurgiens possédant initialeleenEme nombre de jetons, cela permet
de différencier ceux devant intervenir plus de fois au colerfa semaine. Nous aurions pu procé-
der autrement et ne pas tenir compte du nombre d'interventi@alisées par chacun, I'objectif ne
consistant alors qu'a maximiser le nombre de mises gagha@pendant, cette derniére modé-
lisation de I'objectif a logiguement pour inconvénient éeartir la charge d’un praticien sur un
maximum de plages horaires, méme dans les situations dipibssible de concentrer celle-ci sur
une ou deux demi-journées. Pondérer les mises par le norampérdtions programmées, et donc
la démarche que nous avons adoptée, évite de scinder it@cipératoire plus que nécessaire, et
permet d’épargner au chirurgien un désagrément certaini évitant, par exemple, de se présen-
ter pour une unique opération. Lorsque le calendrier opigeast dressé, il peut arriver que, pour
des questions de conflits ou de contraintes fonctionnalksains chirurgiens soient mécontents
des plages horaires qui leur sont attribuées. Vient alcesplrase de négociation permettant a un
chirurgien de proposer un échange de plage horaire.

Protocole de négociation. Le chirurgien insatisfait de son horaire peut encore ess#gyeno-
difier celui-ci. Dans un premier temps, il contacte les aigiens assignés a la plage horaire gu’il
convoite ph..ny) afin de procéder a un échange des demi-journées. Poureglfaiadresse prio-
ritairement aux chirurgiens devant y opérer et n'ayant peae sur celle-ci. Ce sont en effet les
acteurs n'ayant rien a perdre dans un échange de plageselsoetipar conséquent certainement
les plus aisés a convaincre. Le cas échéant, si tous lesipnatiassignés a la plagé..,, ont
une préférence pour celle-ci, le chirurgien mécontentselasors les confréres a contacter selon
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un ordre bien établi : il les sélectionne par ordre décroisda différence entre les mises que ces
derniers ont placées sur la plage convojiég,,, et les mises placées sur sa plage horaire initiale
(phinit). Le premier chirurgien joint est donc préférentiellemeniraticien sans mise spiticony,
sinon celui ayant les enchéres les plus proches/syr; etph.ony. L€ chirurgien approché évalue
alors I'offre proposée. Il va de soi que, sil'’échange deggaahoraires occasionne une perte d’uti-
lité pour ce dernier (en d’autres mots, il lui sera assigreéplage horaire sur laquelle il avait placé
une moindre mise), il sera peu enclin a accepter I'inverdien deux interventions. Le chirurgien
initiant la négociation peut alors s’engager a lui payecartrepartie, une quantité de jetons égale
a la différence entre I'utilité que son confrére obtiendpeéa modification et celle qu'il possede
actuellement (utilité ici traduite en nombre de jetons)afie d’assurer le bon déroulement de la
négociation. Si ce montant est estimé trop important pahiteigien demandeur, ce dernier met
fin a la négociation et chacun garde son horaire tel qu'étaldtape précédente. En revanche, si
le paiement est jugé acceptable, le chirurgien désireukaeger de plage horaire accepte la tran-
saction et cédera, lors de la semaine suivante (ou lors demaine ultérieure a déterminer entre
les intervenants), une partie de ses jetons au chirurgienlaguel il vient de négocier. L'avantage
pour ce dernier est donc d’avoir a disposition un plus gradbre de jetons lors de la prochaine
phase d’enchéres, et dés lors un poids plus important diesntises. Si le programme opératoire
devait ne pas satisfaire plusieurs chirurgiens, leurs deegrespectives seraient alors traitées de
maniére séquentielle, dans I'ordre de manifestation denfgicontentement, c’est-a-dire selon la
regle du premier arrivé, premier servi.

Cette étape de négociation s'effectue a I'aide du modélddnadtique utilisé dans I'étape
précédente du processus. Ce dernier est appliqué sépar@mieamcun des jours impliqués dans
la négociation (a savoir les jours comportant les plagesit@®ph o, €t phin;: des deux chirur-
giens en négociation), moyennant des contraintes supptéaires fixant les plages horaires des
chirurgiens présents durant ces jours et ne participanfigasiégociation. Notons que seule la
demi-journée de ces interventions est fixée, I'neure detdfimnt a elle pouvant varier au sein
de cette demi-journée générant de la sorte une perturbdtiaralendrier opératoire initial. La
fonction objectif est, par conséquent, également adaftéengporte a présent un terme mini-
misant la perturbation du planning initialement constlois de la phase deux du processus de
programmation opératoire.

6.3.3 Modéle mathématique

Pour rappel, la formulation initiale sur laquelle se baseure de cette section avait pour
objet d’éradiquer la symétrie qui caractérise la progratiimapératoire de salles identiques. Ce
modéle, présenté en pa®g, estici adapté pour correspondre aux préoccupationslescjai nous
animent et s’ajuster au mécanisme d’enchéres proposégafasl protocole de négociation qui
I'accompagne. A cette fin, le systéme d’enchéres scellé@sailisé par la matricE € N¢*2D|
dont I'entréeE, 5, désigne la mise, c’est-a-dire le nombre de jetons que legfién c place
sur la matinée du jout, et E, o, est celle placée sur I'apres-midi du méme jour.

Le probléme de programmation des blocs opératoires, telngisagé ici, peut se formuler
mathématiquement au moyen du programme linéaire suivahti-€ est en grande partie équi-
valent au modéle décrit en sectibr2 dont nous rappelons ici les grandes lignes. Les indjcés
et t représentent respectivement les interventions chiralggca réaliser, les jours de planifica-
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tion et les périodes de temps opératoire. Cette formulatonporte deux variables : les variables
binairesz ;4;, dédiées aux activités chirurgicales, prennent la valeumiquement lorsque I'opé-
ration j débute le jourl au moment, et valent zéro sinon ; les variables entiéggsquant a elles,
représentent le nombre de blocs opératoires utilisés tlagournéed. Les contraintes de fonc-
tionnement du quartier opératoire sont décrites par leaté@ms 5.19 a (5.32 explicitées en page
66. Nous considérons deux fonctions objectifs associées @ogsintes, selon que le modéle soit
utilisé pour la phase de programmation opératoire hebdaimeadu pour la phase de négociation
du processus.

Programmation opératoire hebdomadaire. La fonction objectif pour cette phase du processus
consiste a minimiser les colts en termes d’ouverture dessatl en termes de travail en heures
supplémentaires, tout en maximisant les mises liées alheess satisfaites (c’est-a-dire maxi-
miser le nombre total de jetons associés aux plages hogtirdsuées). Cette premiére fonction
objectif s’écrit comme suit :

2D
Dgfcllyn Zd: CP"yq — € Z Z Ecn ach (6.1)

c h=1

T—pj
1l DD DEED DR ESVES AT
Jd t=DN—p;+1
t>0

oU ¢, le poids des encheres dans la fonction objectif, est a enettrbalance avec I'objectif éco-
nomique de celle-ci. La fonction6(2) requiert I'introduction des variables définies par les
contraintes §.2)-(6.4) suivantes :

T/2
Gepa1= ), D wa Ve Vd, (6.2)
jeOo(c) t=1
T
Gepa= ) Y T VeV, (6.3)
JEO(e) t>T/2
a € NCXQD' (64)

Les variables:., représentent alors le nombre d'opérations que le chimirgigalise effective-
ment la demi-journéé. Il en découle que I'objectif économique de la programnmatipératoire
est diminué du nombre d’opérations effectuées chaque femiée pondéré par la mise associée
a cette demi-journée par le chirurgien attitré. Plus ceiterast importante, plus ce dernier aura
de chance de se voir attribué la demi-journée de son choppétans que, pour chaque plage
horaire, nous pondérons les mises par le nombre d'opésatéatisées afin d’'éviter que I'activité
opératoire d’'un chirurgien soient trop morcelée dans lamlay.

Négociation. A linverse, la phase de négociation du processus ne née@bss de tenir compte
des enchéres placées par chacun des chirurgiens. En effetpbase n'implique directement que

99



CHAPITRE 6. COOPERATION ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

deux chirurgiens : I'un, mécontent de la plage horafig,;; assignée a lI'une de ses interventions
jnedl et désireux de la changer, et l'autre, disposé a céder letheamoraire occupée par son inter-
ventionj7¢9? dans la demi-journégh..,,.., convoitée par le premier (moyennant rétribution éven-
tuelle sous forme de jetons). Cette derniére étape du @muse® remet en question qu’au plus
deux journées du programme opératoire initial, les autstant bien évidemment inchangées.
L'approche proposée consiste a appliquer le MIP séparésnetes deux journées en question, en
partant de la solution initiale et en y substituant, danssinble/; des interventions assignées au
jour d qu'il faut modifier, les opérations adéquates (par exemple= (Jg \ {j"9?}) U {j"°9'}
pour la plage horair@h ..., €t inversement poush;,;;). Il est évident que les opérations de la
journéed n’intervenant pas dans le protocole de négociation ne pewbanger de plage horaire
(c’est-a-dire de demi-journée). Il s’agit donc d’inséreewpération;™*9! en remplacement d’'une
autre;j™¢92, en minimisant les co(ts de fonctionnement du quartieraipiée, tout en minimisant

la perturbation du planning initial de la journée considér@eci se fait par I'entremise de la fonc-
tion objectif suivante, ol l'indicé des jours n’est préservé que pour une question de consistanc
des notations:

T—p;
mind O yq + g+ CP YD YT (= Daa | (65)
©od j€Ja d t=D} —p;+1

>0

ou J;q; sont des variables entieres positives mesurant la diféremtre les plannings initial et
final, définies par les équations suivantes :

5jdt > Tjdt — det7 vj € Jd \{jneg}7Vd7 v157 (66)
djat €N, Vi€ Jg\{j"},Vd,Vt, (6.7)

ou X4 est le programme opératoire initial de la journésujette a modification. Les contraintes
(6.6) et (6.7) different selon que I'on modifie la demi-journée convoitée,,,,, ou initiale ph;,;; ;
j"¢9 y représente alors respectivemghtd! et j7¢92, Cette phase nécessite encore l'introduction
de contraintes supplémentaires fixant les demi-journégsniierventions n’étant pas impliquées
dans le protocole de négociation, ceci afin de ne pas lésehiesgiens satisfaits du calendrier
opératoire initial. Soit/*™ et JP™, respectivement I'ensemble des opérations devant seldérou
le matin et 'ensemble des opérations devant se réaligaekamidi du jourd, et tels que/*™ U
JP™ = J4, ces contraintes s'expriment comme suit :

T/2
Y>> wia=1,  VjeJ, (6.8)
d t=1
T
N> wmw=1,  VjeJ™ (6.9)
d t>T/2

SLindice d est en effet superflu puisque la phase de négociation coasitidque jour séparémerine peut dés
lors y prendre qu’une unique valeur représentant le jousici@né.
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Mise en ceuvre. Les modéles mathématiques utilisés dans notre approchdémits ci-dessus.
\oici a présent brievement exposée la marche a suivre afptiditser le processus de program-
mation opératoire dans une optique de coopération. Apdtéamination des mises individuelles
sur les différentes plages horaires, I'on procéde a la naetgin du planning opératoire de la se-
maine en résolvant le modéle MIP constitué des contraibté§{(5.32) et de la fonction objectif
(6.2—(6.4). Ensuite, s'il 'y a aucune réclamation de la part des cbiems, le planning est appli-
qué tel quel. Par contre, si un ou plusieurs chirurgiens s@tontents, I'on passe alors par une
phase de négociation. Celle-ci se réalise en appliquamriaulation composée des contraintes
(5.19—(5.32 et de la fonction objectifg.5—(6.9). Si l'inversion de deux opérations est réalisable
et si les chirurgiens concernés se sont mis d'accord survard@uelle rétribution (sous forme de
jetons), alors le programme opératoire est adapté (poantgtie le gestionnaire de blocs ait remis
un avis favorable). Sinon, la négociation a échoué ou ellatisfait pas a toutes les contraintes,
le planning reste inchangé et I'on traite I'éventuelle région suivante. Notons encore que, a
l'instar de la formulation$.18) & (5.32), les modéles utilisés ici ne déterminent pas directenzent |
salle d’opération assignée a chaque intervention. Ce d®ixodélisation nous permet en effet
de contrer la symétrie du probléeme et n’affecte en rien latsmi proposée étant donné la poly-
valence supposée des salles. Pour affecter les opératigrdifférents blocs opératoires, il suffit
d’'appliquer, sur la solution optimale, I'algorithn2ade type bin packing décrit en sectibr.3

6.3.4 Expérimentations numériques

Les programmes mathématiques présentés ci-dessus reatiéiprocessus de programma-
tion du quartier opératoire. lls ont pour objectif d’aidergestionnaire a mieux prendre en compte
les contraintes liées au fonctionnement de ce dernier,ratgreséquent d'améliorer ce processus
de programmation en en minimisant les colts. Afin de jaugg@plicabilité d’une telle approche,
nous l'avons appliquée sur un cas d’'étude réel présentécéorsd.2 Le MIP est toujours codé a
I'aide du langage de modélisationv®L et résolu par la version 10.0 du solveurIEX.

A l'instar de la formulation non coopérative décrite au dtragb, de premiéres expérimenta-
tions nous ont montré que la formulation destinée a optintésprogrammation hebdomadaire du
quartier opératoire (composée des contrainiesd—(5.32 et de la fonction objectif@.2)—(6.4))
est en mesure de produire rapidement de bonnes solutiompsavoir prouver suffisamment vite
leur optimalité. Dans le cas de l'instance comportant 88rimintions (la charge hebdomadaire
moyenne), seules six minutes sont nécessaires pour obtenisolution a moins d’'un pour-cent
de la meilleure borne inférieure, alors qu’il faut plusietieures pour prouver que le programme
opératoire ainsi créé est optimal. Par conséquent, nousjapps la méme stratégie que pour la
formulation initiale 6.18—(5.32), a savoir résoudre le probléme jusqu’a un certain niveadésr
fini satisfaisant de gap pour déterminer les valeurs quashnafes des variableg,;. Ces valeurs
sont ensuite fixées de sorte que les variabledeviennent des paramétres du modeéle. Le solveur
est alors relance jusqu'a I'obtention d’'un optimum, aweg pour uniques variables. Bien en-
tendu, la qualité de la solution finale de méme que le tempsidaldépendent du niveau de gap
fixé. Ici, ce niveau est fixé a 2% afin d’étre assuré que leshiagg, soient fixées a des valeurs
guasi-optimales avant de relancer le solveur.
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Programmation opératoire. Le tableau6.8 reprend les performances de notre modéle appli-
qué a la phase de programmation opératoire hebdomadaireodespus. Nous y comparons les
versions coopérative et directive du MIP (pour reprendsatdéemes déja utilisés en sous-section
6.2.3, cette derniere ayant déja prouvé sa supériorité face @ukians observées en pratique,
issues des jeux de données dont nous disposons. Tout d'almursl y observons que toutes les
instances testées sont résolues en moins d’'une demi-fgufenction de la complexité de I'ins-
tance, le temps de calcul nécessaire a sa résolution végitiefment d’'une a trente minutes.
Ensuite, dans la section précédente, nous avons vu que elaasidle d’'un quartier opératoire
constitué de blocs dédiés, la coopération permettait nalersent une satisfaction accrue du per-
sonnel, mais également une diminution moyenne de 7% des da(tlanning opératoire. Qu’'en
est-il lorsque ces mémes salles sont identiques et polyes® Manifestement, dans ce contexte,
la coopération ne permet plus d’économie sur le processs.sS&xplique aisément. Lorsque les
unités opératoires sont dédiées, la coopération, au puixedcertaine désutilité, offre la possibi-
lité de diminuer le nombre total de salles utilisées en dgpiades interventions, contrevenant
des lors les préférences des chirurgiens. N'ayant pas tiecties sur I'accessibilité des salles,
le MIP, dans la situation présente, minimise déja le nhombta de blocs opératoires utilisés,
ceux-ci étant identiques. Y greffer un terme social ne luimet tout logiqguement pas de dimi-
nuer ce nombre, ce qui explique pourquoi la coopération éliame pas I'objectif économique.
Par contre, elle ne génere pas non plus de surplus finandieie(tacon trés marginale), ce qui en
fait une approche tout aussi efficiente que son pendanttiflilfdotons cependant que la formula-
tion coopérative est ici appliquée avec un niveau de gap deal@é que la version directive est,
elle, appliqguée avec un niveau de 1%. Ceci explique dés s hien les différences de valeurs
objectifs que les différences de temps de calcul. Le seutRdepratiqué ici permet d’obtenir des
solutions quasi-optimales en des temps raisonnables poiastles instances, ce que ne permet-
tait pas le seuil de 1%. Comparativement aux calendriersatgées congus manuellement, les
solutions coopératrices optimisées réduisent donc lets api#ratoires de 19% a 40%, ce qui re-
présente a nouveau des gains non négligeables pour I'h@pismrésultats nous renforcent encore
dans notre démarche d’intégration des étapes de plaroficatid’ordonnancement du processus
de programmation opératoire.

Concernant I'aspect humain du processus, chaque prati@gstivu accorder un poids de 100
jetons dans la procédure d’enchéeres. N'ayant pas a digpos$is préférences réelles des chi-
rurgiens, nous avons équitablement réparti les jetons deuchparmi les demi-journées durant
lesquelles chacun a réalisé des interventions dans leiptagfiectif construit par le gestionnaire.
Si la valeur associée a I'objectif social est délicate arprer telle quelle, I'analyser plus en
détails nous apprend qu’en moyenne 56% des mises remparter@nchere, que 58% des jetons
misés sont valorisés par le programme et que la totaliténdeventions programmées le sont sur
des plages horaires comportant une mise du chirurgieréatti¢ tableas.8nous révele donc que
le modéle est efficient économiquement, mais qu'il 'esi@émge@nt socialement puisque les mises
du mécanisme d’encheres sont bien respectées.

Négociation. Afin d'illustrer la phase de négociation, nous nous conca&stsur I'instance com-

portant 88 opérations a programmer. Dans le programme topéraptimal, nous constatons que
le chirurgien 8 se voit programmer la plupart de ses opératie mardi, excepté I'opération 17
qui, elle, est prévue le jeudi. Désireux de modifier cet étdad, il contacte alors le chirurgien 48
qui a placé des encheres équivalentes sur les journées deehpaudi et qui possede une plage
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Nbr. Form. Directive Form. Coopératrice

Op. Codts €] Tps [s] Codts [] Enchéres Tpsd]
60 33120* 168 33120* 1642 79
70 44880* 127 45120* 1845 162
72 42780* 4911 42780* 2331 670
80 48960* 415 48960* 2247 383
85 50750* 4814 50750* 2409 705
86 44330* 1481 44570* 2353 767
88 45170* 439 45170* 2805 625
91 48260* 680 48260* 2789 1883
100 49360* 520 49600* 2872 462

TAB. 6.8 —Performances des formulations directi{®18 et coopérative6.2)—(6.4), toutes deux
associées aux contraint€s.19—(5.32), sur neuf jeux de données contenant chacun l'activité opé-
ratoire d’'une semaines(= 1 dans la fonction objecti{6.2)). Le niveau satisfaisant de gap est fixé
a 1% pour la formulation directive et & 2% pour la formulationopérative, avant de relancer le
solveur avec les variableg; fixées.

horaire le mardi matin (tous les chirurgiens ayant expriegmtéférences sur la plage horaire qu’il
convoite, le demandeur contacte donc le collégue ayanukgrlande mise sur la plage horaire
gu'il souhaite céder). Supposant que ces deux praticiers®isat accordés sur une potentielle
rétribution, I'on tente alors d'inverser ces deux opératia I'aide du modéle composé des équa-
tions 6.19—(5.32 et (6.5—(6.9). Le remplacement de I'opération 24 par la 17 le mardi magin s
fait en quatre secondes, tandis que l'insertion de I'op@meé?4 dans la journée du jeudi nécessite
174 secondes, des temps somme toute raisonnables. Laifféde temps nécessaire a 'aména-
gement de ces deux journées s’explique par la différencénaigye de travail entre celles-ci. En
effet, la journée du jeudi est de loin la plus chargée aveqiZBations planifiées dans cing salles.
En revanche, la journée de mardi ne comprend que 14 inteowenthirurgicales réparties dans
guatre salles. La figuré.3illustre 'aménagement qu’engendre l'insertion de I'agiém 17 dans

la journée du mardi et 'opération 24 dans celle du jeudi. ugéd opératoire de l'intervention 17
étant bien supérieure a celle de l'intervention 24, songi@igon au planning du mardi requiert
I'ouverture d’'une salle supplémentaire. Lorsque les meodglifbns souhaitées par les médecins gé-
nérent une augmentation substantielle des colts, comrsele’eas ici, c’'est au gestionnaire de
blocs que revient la décision d’entériner, ou non, ces naadifins. D’autres cas de figure pro-
blématiques rencontrés sont 'impossibilité d’échangepldge horaire par manque de ressources
disponibles ou en raison d’'une surcharge de travail pouhileigien attitré, violant de la sorte
les contraintesy.25%. Cet outil permet donc d’évaluer facilement et instantagrénha possibilité
d’échanger les plages horaires de deux opérations et, lécta&ant, et moyennant un temps de
calcul raisonnable, de modifier le planning opératoir@ahgiour en tenir compte.

Ce chapitre démontre gu'il est possible d'inclure une digieam coopérative au processus de
programmation opératoire, tout en préservant l'efficiedes approches de résolution dévelop-

4En d’autres mots, il est impossible de placer I'opérationsiier dans la demi-journée convoitée car cela provo-
querait un chevauchement de plusieurs opérations pouirlegien concerné. Toutefois, cette problématique peet &t
contournée en supprimant I'opération concernée de I'ebked{™ dans les contrainte$.@) ou, le cas échéant, de
I'ensembleJ?™ dans les contrainte$ @), selon que cette opération soit & placer le matin ou I'apries.

103



CHAPITRE 6. COOPERATION ET PROGRAMMATION OPERATOIRE
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FiG. 6.3 —Maodification des journées du mardi (& gauche) et du jeudi @itey aprés I'échange
des opérations 24 et 17.

pées dans les chapitres précédents. Dans le cas de bloatoopérdédiés, la coopération permet
notamment de réduire les colts tout en maximisant 'utgitdhale des chirurgiens. Dans le cas
de blocs opératoires polyvalents, la coopération, tellertyisagée dans cette partie, n'offre plus
d’avantage économique mais ne dégrade pas pour autantlgers®issues de la formulation ma-
thématique directive du probleme. Les temps de calculmestat aussi raisonnables alors que la
distribution des plages horaires est, elle, plus équitditeprotocole de négociation basé sur une
formulation mathématique en nombres entiers permet el té@thange de plages horaires entre
d’éventuels acteurs mécontents du planning établi. Qeggitasur notre moteur de programmation
opératoire, incarné par les approches de résolution descti@pitres précédents, eny incorporant
une dimension coopérative marque une nouvelle différeedmitle entre nos travaux et ceux de
la littérature.

Jusqu’'a présent, nous avons toujours travaillé dans uexentéterministe, ce qui peut sou-
lever la question de la validité de nos approches. En effstsblutions proposées par celles-ci
feront face, en pratique, a certains aléas comme des ugyeroant s'intercaler entre deux in-
terventions électives, ou des durées opératoires exoapllement longues. Par conséquent, ces
solutions doivent étre vues comme des plannings de basé yamnprincipale fonction d’allouer
les ressources nécessaires aux opérations. Cependargthexies développées jusqu’ici peuvent
prendre en compte certaines incertitudes. En effet, mgana quantité de salles ouvertes permet
de réserver, autant que possible, des blocs opératoiredeptraitement des aléas, qu'il s’agisse
de cas urgents ou de grands retards. Nous pouvons égaleomsidérer des durées opératoires,
bien que déterministes, incluant dé@wme buffersafin d’absorber de petits retards. Bien que les
gestionnaires hospitaliers appliquent, eux-mémes, aeggures déterministes, il serait toutefois
opportun d'évaluer quel impact peut avoir la nature staidpas du quartier opératoire sur les per-
formances de celui-ci, entre autres afin d’estimer dandajoesure nos approches doivent étre
adaptées pour en tenir compte, et accroitre de la sortedbustesse. Cette étude de la variabilité
intrinséque du milieu hospitalier chirurgical fait I'objéu chapitre suivant.
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Chapitre 7

Stochasticité et programmation
opératoire

Notre recherche, motivée par une application réelle eremiiospitalier, a été articulée autour
de deux perspectives peu abordées dans la littérature sujete: d’une part la possibilité d'inté-
grer les étapes usuellement séquentielles du processusglampmation opératoire, d’autre part
la prise en considération d’'une dimension humaine caiatitgre du milieu hospitalier. Dans le
chapitre4 nous avons développé un modéle linéaire en nombres entigissnde méme qu’une
méta-heuristique afin de répondre a la premiére de ces gngstans un contexte ou les salles
d’opération sont dédiées. Les expérimentations qui y @ént@bduites permettent de répondre par
I'affirmative a notre premiére interrogation. Le chapifiepar le biais d'un modeéle linéaire en
nombres entiers mixtes adapté a la symétrie du probléms, aqgporte la méme réponse lorsque
ces mémes salles sont identiques et polyvalentes. Entiithapitre6 adapte ces mémes ap-
proches au contexte coopératif. Celui-ci passe soit paédtachtion de préférences, soit par un
mécanisme d’enchéres, afin d'allouer les plages horaispedibles aux différents chirurgiens, en
maximisant l'utilité globale de ces derniers. Cette déimancous distingue de la littérature clas-
sique du domaine et répond a la seconde question initiateaz travail. Nous disposons donc, a
ce stade, d’'approches de programmation opératoire efsiecapables de prendre en compte une
partie du facteur humain inhérent & 'activité chirurgedl reste néanmoins un point important
sur lequel ces méthodes de résolution restent lacunaisegestion des événements aléatoires.
En effet, 'ensemble de nos approches supposent un comtésdeministe dans lequel il N’y a pas
de place pour I'incertitude. Notamment, la durée des ojdraist connue avec certitude, les ur-
gences n’‘ont aucun impact sur le processus, etc. Or, iltganaient que la réalité est toute autre et
gue ces événements conditionneront le bon déroulementleludcier opératoire. Toutefois, ceci
ne remet pas en cause la pertinence de nos approches, bientiire, puisque les techniques de
programmation utiliséeim situ par les gestionnaires hospitaliers sont elles-mémesndigiistes.
Par contre, il s’agit d’évaluer I'impact de la variabilitghiérente au milieu chirurgical sur les per-
formances du quartier opératoire, afin de prendre les digpusqui s'imposent pour renforcer la
robustesse de nos approches déterministes. Principaleestimer I'importance de la perturba-
tion engendrée par ces aléas permet de déterminer le ptageete capacité des blocs opératoires
a préserver lors de la construction des plannings afin dthbsdes imprévus sans trop mettre a
mal ces programmes opératoires. C'est tout I'objet de ceielechapitre qui, par I'intermédiaire
de la théorie Markovienne, va nous permettre de rationdhgarise en compte de 'aléatoire dans

le processus étudié.
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7.1 Introduction

Il semble évident que 'activité chirurgicale se dérouleslan environnement hautement aléa-
toire. En effet, la réalisation du calendrier opératoir@eet se prédire parfaitement en pratique car
la réalité est incertaine. Notamment, la durée d’'une ojératarie en fonction du chirurgien qui
la pratique, du patient, des circonstances dans lesqueelldéroule I'intervention (complications
ou autres), etc., et ne peut donc qu’étre estimée a prioiuine, le planning prévisionnel peut se
voir perturber par des opérations urgentes non prévuesrsamy inopinément. Cette nature impré-
visible des urgences fait d’elles des interventions diffica planifier qui peuvent troubler le bon
déroulement du programme opératoire. Pour éviter ce gendéshgrément, mais également pour
minimiser leur temps d’attente avant prise en charge, iosrtepitaux vont méme jusqu’a dédier
une ou plusieurs salles d’opération pour le seul traiterdestcas urgents. Une autre source ma-
jeure de perturbation du planning chirurgical est due aubrerfimité de lits de réveil disponibles
en salle de surveillance post-interventionnelle (SSPindle cours normal d’'une opération, un
patient, une fois opéré, est ensuite conduit en salle dd paugr y occuper un lit jusqu’a ce qu'il
récupére de l'intervention qu'il vient de subir. La duréecaéte phase de réveil, et donc le temps
d’occupation d'un lit, est évidemment une donnée qui ne pratdéterminée avec certitude. Ce-
pendant, il peut arriver qu’'a la fin d’'une opération, aucamé soit disponible. Dans une telle
situation, le patient opéré ne pouvant attendre qu'un liit&re avant de se voir prodiguer les
soins post-interventionnels, celui-ci débute sa phaséwkdirdans le bloc opératoire ou s'est dé-
roulée son intervention chirurgicale. Ce dernier est dés tidoqué, ce qui a pour conséquence
de retarder, de maniére totalement inattendue, les opésasuivantes prévues dans cette méme
salle. Ce travail ayant pour objectif d’améliorer la gastitu quartier opératoire, nous ne pouvions
occulter sa nature imprévisible. Il s’agit donc, dans cepithe, d’évaluer dans quelle mesure il est
possible de mieux tenir compte des aléas de sorte a propes@tahnings opératoires robustes.

En pratique, afin de pallier la stochasticité de leur envieznent, bon nombre de gestion-
naires de blocs opératoires construisent des planningsnié@istes qui remplissent les salles pour
une fraction donnée de leur capacité, c’est-a-dire du tesppsatoire disponible (le taux d’'oc-
cupation), et préservent donc un pourcentage prédétemteire® dernier (souvent aux alentours
de 15%, voir MEAH, 2006 par exemple). Autrement dit, ils conservent une marge dergé
qui devrait étre suffisante, selon eux, pour absorber lfabée des événements non prévus. lls
espérent, de la sorte, que le temps de travail non allouésaéfisant pour traiter les opérations
étonnamment longues, pour soigner les urgences et pouosepfe possible manque de lits de
réveil. L'optique de cette démarche est, bien entendujteiégue I'activité réelle n’engendre trop
d’heures supplémentaires tout en assignant de facon effidies salles d'intervention. La plupart
du temps, le taux d’occupation des blocs est fixé subjectwensur base de I'expérience du staff
médical ou a I'aide de benchmarks.

Dans ce chapitre, notre objectif est de proposer un outilgepd’aider les gestionnaires a
traiter la stochasticité inhérente au quartier opérateiren fin de compte de les aider a gérer plus
efficacement ce dernier a des niveaux de décision stratgigtactique. Nous considérons trois
sources d’incertitude que sont les temps opératoires,ussed de réveil et 'arrivée inattendue
d’'urgences. En patrticulier, notre outil devrait proposes dnesures de performance permettant
aux gestionnaires de choisir de maniere rationnelle le merdb lits de réveil a pourvoir ou le
nombre de salles a dédier au traitement unique des urgemegesay de décision stratégique), ou
encore la marge de sécurité a prendre sur la capacité negudi€nommeée taux d’occupation ici,
pour absorber les aléas (niveau de décision tactique).
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Dans cette optique, nous proposons un modéle analytiqueudtier opératoire, basé sur
un processus de Markov duquel seront également dérivéedisiebutionsphase-typedont les
grandes lignes sont explicitées plus loin (voir seciidd). Notre approche fournit des estimations
de diverses mesures de performance comme le temps de pédnrbausé par les urgences, le
temps d’attente moyen des urgences, le temps de blocageadiatutation de la salle de révell, le
temps de travail dans les salles ou encore le taux d’oc@rpatrrespondant a un niveau donné
d’heures supplémentaires. A des degrés divers, ces makmaent une vue d’ensemble de 'effi-
cacité du quartier opératoire en termes de qualité de seawig patients ou de surco(t généré. En
pratique, un gestionnaire peut utiliser cet outil pour slipparmi un ensemble de décisions, celle
qui sera la plus appropriée en évaluant I'impact qu'a chasur le comportement du systeme.
Cette partie de notre travail ne comporte pas de volet fiearlggs implications que suggere notre
modéele sont donc a mettre en correspondance avec le suspbadits qu’elles pourraient générer.

Ce dernier chapitre s’articule comme suit. La section sue/&st dédiée a un bref survol de
la littérature sur le sujet. Nous décrivons ensuite le deraopératoire tel que nous le modélisons
ainsi que les différentes sources de stochasticité que cansidérons. Ensuite, apres un bref
rappel de la théorie Markovienne, nous détaillons le pmcede Markov appliqué pour modéliser
analytiguement I'évolution du systéme, nous offrant lasiiaibté de calculer une série de mesures
de performance. Enfin, nous appliquons notre approche pitdldruxellois qui nous sert d’étude
de cas tout au long de cette recherche et pour lequel noussdisp de données réelles, illustrant
ainsi son utilisation pratique.

7.2 Etatde l'art sur la programmation opératoire stochastque

Notre recherche s’articule autour de la gestion des quaxigératoires et tente d’en rationali-
ser les prises de décision. Un état de I'art substantiebgumdcessus de programmation du quartier
opératoire est proposé au chapirdci nous nous concentrons sur les travaux qui proposent des
approches stochastiques dans le domaine plus large detilangesspitaliére. Ces approches sont
au nombre de trois : la théorie des files d’attente, la théddekovienne et la simulation.

Tout d’abord, lathéorie des files d'attentefut appliguée a de nombreuses reprises en gestion
hospitaliére au travers de diverses études. Dans ce chaifigpe d'investigationiGreen(2006
et Creemers & Lambrechf2007) présentent de bonnes revues de la littérature. La majdesé
études appliquant cette théorie traite du dimensionnenentssources critiques (comme les lits
de réveil par exemple, volKao & Tung, 1981) ou de I'allocation de ressourceSdgrunescu et al.
2009. A cette fin,Kim et al. (1999 se concentrent sur I'évaluation du temps d’attente néaess
avant d’entrer dans une unité de soins intensifs. Pour cegjude la gestion du flux d’'urgences,
de Bruin et al.(2007 ont utilisé la théorie des files d’'attente pour modélisefiua de patients
cardiaques et ont étudié dans quelle mesure pouvait suwemihénoméne deottleneck c’est-
a-dire de goulot d'étranglement. Les files d'attente forivésgalement une approche classique
appliquée au probléme de prise de rendez-vous en milieutalsp(voir Cayirli & Veral, 2003
pour une revue de la littérature s’y rapportant).

Ensuite, certains travaux ont montré toute I'utilité ddmines de Markovdans la modéli-
sation des flux patients (voHall, 2006 McClean et al.2009. Notamment, pour le dimension-
nement de ressources critiquétgrrison et al(2005 ont montré que les chaines de Markov of-
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fraient une modélisation plus détaillée que les simples filattente, et permettaient de calculer
le dépassement de capacitécClean et al(2006 ont appliqué la théorie Markovienne et utilisé
des distributions phase-type afin d’évaluer la durée dauséje patients en unité de soins géria-
triques. Lutilisation de ces distributions phase-typegestion hospitaliere a été passée en revue
parFackrell(2007).

Enfin, les approches d@mulation ont été largement utilisées afin d’analyser des cas particu-
liers, mettant en exergue leur principal atout : leur habilemodéliser en détail des systémes bien
spécifiques. En particulier, les urgences, qui sont stdichis par nature, ont été abordées par dif-
férents auteurdkolker (2008 étudie les caractéristiques du flux de patients dans une dmisoins
dédiée aux urgenceKomashie & Mousav{2005 examinent le comportement du systéme quant
aux causes cachées de temps d’attente exceRsifdonen et al2006 évaluent la possibilité de
mettre en place une équipe de triage des malades afin de niimuerdes ressources disponibles.
Guinet et son équipe de recherche ont développé plusiewtslesode simulation pour améliorer
la gestion de diverses activités dans le quartier opéeatmirdans le service d’urgences (voir en
particulier Wang et al, 2008. Dans un autre registréjammami et al(2003 étudient, a l'aide
d’'une approche par goal programming, I'opportunité d’res@ine urgence dans le programme
opératoire tout en minimisant et en équilibrant la chargealail.

Dans notre étude de la stochasticité, nous considéronsfllwude patients différents conver-
geant vers le quartier opératoire : les opérations élecgtvelonc planifiées, et les urgences. Dans
la littérature dédiée a la programmation opératoire, lagties urgences est assez restreinte (voir
sous-sectior?.2.2. A notre connaissance, peu de papiers considérent lesflleupatients et
incorporent les urgences dans la planification du quargpéraioire.Gerchak et al(1996 pro-
posent un modéle stochastique de programmation dynamiqueedéterminer le nombre de
demandes additionnelles d’opérations électives que leut pccepter par jour, en fonction des
urgences et des interventions déja planifiées. lls maxithisee fonction profit tout en pénali-
sant les heures supplémentaires et les reports d’'intéoveriin second exemple nous vient de
Lamiri et al. (2008. Les auteurs développent une méthode de constructionad@ipys opéra-
toires tenant compte des urgences. Cependant, ils coastdés urgences au moyen d’'une durée
aléatoire requise dans le programme, évitant des mesillessgee le temps d’attente des urgences
par exemple. De plus, les temps opératoires des intervenéiectives y sont déterministes. Au-
cune de ces deux approches n’envisage la possibilité derdéels salles au traitement exclusif
des urgencedullink et al. (2007) étudient bien le moyen le plus adéquat de préserver du temps
opératoire afin de traiter les opérations urgentes (dédigrsdlles ou répartir la capacité requise
sur 'ensemble des salles), mais ils ne considérent papdainde la salle de réveil sur le systéme
ni ne permettent de déterminer quel taux d’occupation gpeti Nous proposons un modéle qui
combine flux électif et urgent, et qui prend en compte I'effetblocage induit par la saturation
de la salle de réveil, celle-ci influencant les performarntesystéeme étudié au méme titre que les
flux de patients.

La problématique des patients entamant la phase de réwsillesblocs opératoires, bloquant
par la sorte ces derniers, a été trés peu abordée. Nous oaitenAugusto et al.(2010 qui
proposent une approche de relaxation Lagrangienne poemndéer des programmes opératoires
guasi-optimaux considérant, si nécessaire, le possitdbligsement dans les salles d’opération.
lls prennent en compte trois types de ressources : les tengps, les salles d'opération et les lits
de réveil.Fei et al.(2007) traitent le probléeme de programmation hebdomadaire egderdpo-
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sant en deux étapes. Dans I'étape d’ordonnancement jearrilal envisagent la capacité d’accueil
de la SSPI comme une contrainte et autorisent le blocageatles d'opération. Cependant, ils ne
mentionnent pas la présence d’'urgences et abordent léaquarératoire comme une entité déter-
ministe. Finalement, nous n’avons trouvé aucune recheyehgermette a la fois de fixer de fagcon
rationnelle le taux d’'occupation idéal qui permettraittibarber les événement imprévisibles, de
déterminer combien de lits de réveil sont nécessaires pégeprer une faible probabilité de blo-
cage, ou de mesurer I'impact d’'une salle dédiée sur le teraptete des urgences.

7.3 Théorie de Markov

Pour étudier I'impact de la stochasticité du quartier oém sur ses performances, afin d’'en
tenir compte dans nos approches déterministes et de cioesias programmes opératoires ro-
bustes, nous allons modéliser le comportement de ce derti@ide d’'un processus de Markov.
Les processus de Markov ont été largement utilisés en peapgur déterminer des mesures de
performance et de fiabilité. Quelques-unes de leurs apiplisasont la quantification du débit de
lignes de production, la détermination du temps moyen atdtx défaillances d’'un systeme de
production ou encore l'identification de goulots d’étrament dans des réseaux de communi-
cation. Avant d’entrer dans le vif du sujet, et sans versaesdas détails, nous allons présenter
les grandes lignes de la théorie que I'on doit au mathéreaticisse A. A. Markov. Ses travaux
portaient sur la théorie des probabilités, et particutieart sur la mise au point d’un processus sto-
chastique dont le résultat d’'une expérience affecte ldtedsie I'expérience suivante. Ce type de
processus prend le nom dhaine de MarkavCette section s’entend donc comme un bref rappel
de la théorie Markovienne.

7.3.1 Chaine de Markov a temps discret

Les chaines de Markov représentent une classe importapt@cessus stochastiques a temps
discret, pour lesquels le comportement futur ne dépend gpedsent, et non du passé. Rappelons
qu’un processus stochastig&; } est une collection de variables aléatoires indexées pardicel
t € T (représentant généralement le temps) et définies sur un regpaee de probabilités. La
variable X, représente alors I'état du processus au temylfEnsemble des valeurs que peut prendre
cette variable étant appelé I'espace des états du processusgé S. Si I'espaceS est fini (ou
dénombrable), le processus est appelé chaine ; si I'e§pastfini (ou dénombrable), le processus
est dit atemps discret. Un état est généralement reprgsanié@ identifiant, comme un vecteur par
exemple, dont les composants décrivent les différentaiepatu systéeme analysé. Cet identifiant
doit étre suffisamment détaillé pour caractériser entiergrtiobjet d’étude, tout en restant aussi
succinct gue possible pour éviter I'explosion de I'espazeétats et les importants efforts de calcul
qui vont de pair.

Une chaine de Markov est donc un processus stochastiquepa thsaret{ X,,, n > 0}, défini
sur un ensemble fini d’étafs, vérifiant la propriété de Markov suivante :

P[X, =i|Xn_1,...,X0] = P[X, =iX,_1], VieS, n>1
Autrement dit, I'état courant comporte toute I'informatinécessaire permettant d’accéder a I'état
suivant du systéme, et le chemin parcouru dans le passéjusgfuétat n'influence en rien sur
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le futur du systéme. Une chaine de Markov démarre dés lois wiagtat particulier du systéme
et évolue a intervalles de temps réguliers, passant siveesnt d’'un état a un autre, au gré des
probabilités de transitiop;; = P[X,, = j|X,—1 = i] entre états. Dés lorg,; représente la
probabilité conditionnelle que le systeme évolue verat'¢sachant qu'il est pour I'instant dans
I'état . La matriceP contenant 'ensemble des probabilijgs est appelée la matrice de transition
de la chaine de Markov. Par définition, la somme des élémentshaicune de ses lignes vaut
nécessairement 1.

Deux types de probabilités sont calculables a partir d'priecessus stochastique : les pro-
babilités transitoires, considérant alors le systeme a ement donné:, ou stationnaires, déter-
minant le systeme lorsqu’un équilibre est atteint. Intilmént, la chaine se trouve dans un état du
systéme selon une probabilité distribuée arSon comportement transitoire a I'instantiépend
de sa situation de départ et se représente par un vectewlbpitéss™ qui caractérise I'état du
systéme apres transitions. Ce vecteur se définit comme suit :

" = " lP = "72p? = ... = 0P (7.1)

Sur le long terme, ces probabilités transitoires convergers un équilibre : les probabilités sta-
tionnaires. Si la chaine est irréductible et apériodiquéréanent dit, tous les états communiquent
en un nombre fini et non périodique de transitions), les ks stationnaires = lim,, o ™
existent et sont déterminées en résolvant I'équation stéva

T = 7P, (7.2)

ol ) ;.sm = 1. Les probabilités stationnaires s’interpretent alors comme la proportion du
temps durant laquelle le systéme se trouve dans un étatyirti en moyenne. A l'inverse des
probabilités transitoires, les probabilités stationemgont indépendantes de la distribution initiale

70,

A titre illustratif, voici un petit exemple classique de @made Markov. Modélisons I'évolution
de la météo d'une ile paradisiaque ou il ne pleut jamais &iitdoeau la veille, et s'il pleut, ce n'est
jamais plus de deux jours de suite. Nous supposons que le @aygourd’hui suffit & déterminer
les probabilités du temps de demain. S’il y fait beau, il y atgifois plus de chances qu'il fasse
beau le lendemain qu’il ne fasse nuageux. S'il fait nuagéuxnoitié du temps il fera toujours
nuageux le lendemain, alors que dans 30% des cas il fera &iean, il pleuvra. S’il pleut pour
la premiere fois, alors dans un cas sur deux il fera beau fesjpnant, dans 30% des cas il fera
nuageux, sinon il pleuvra pour la deuxiéme fois consécuivéin, si la pluie persiste depuis deux
jours, I'on peut étre sOr que le lendemain il fera beau. ig’bel et bien d’'une ile paradisiaque et
définitivement pas de la Belgique ! Sur base de ces informstioous pouvons créer une chaine
de Markov en prenant comme états les types de tentpgpour beau),N (pour nuageux)P;
(pour le premier jour de pluie) €, (pour le deuxiéme jour de pluie consécutif), comme l'ilfest
la figure7.1 La matrice de transition définissant cette chaine de Magkbla suivante :

08 02 0 O
03 05 02 0
05 03 0 02
10 0 0

P:

Supposons que, initialement, il pleuve depuis deux jowsatte quer’ = (0 0 0 1). Aprés trois
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FiG. 7.1 —Exemple illustratif d’'une chaine de Markov modélisant dkéxion de la météo dans
une ile paradisiaque.

jours, les probabilités transitoires des états sont oleern appliquant I'équation’ = 7 P3, ol

0.66 0.28 0.05 0.01
0.59 0.31 0.08 0.02
0.66 0.28 0.05 0.01
0.70 0.26 0.04 O

P3 =

Doncw® = (0.7 0.26 0.04 0). Autrement dit, il y a 70% de chance qu'il fasse beau dans troi
jours et seulement 4% qu'il pleuve. De plus, les probalilgétionnaires peuvent étre calculées
en appliquant la formule7(2); ce qui nous donne = (0.64 0.29 0.06 0.01) a I'équilibre.
Globalement, sur cette fle lointaine, il ne pleut que setgsur cent en moyenne.

7.3.2 Chaine de Markov a temps continu

Ce que traditionnellement I'on nomme processus de Markegtrautre que la version en
temps continu de la chaine de Markov. Un processus de Makk@armactérise toujours par un
ensemble fini d’état§, mais les transitions entre états se passent différemi@entme le temps
est continu, il N’y a plus de pas de temps a proprement padecayactérise le passage d’'un
état du systeme a un autre. Par contre, a partir d’'un étatyat, ce sont a présent des événe-
ments propres au systéme étudié qui vont provoquer lesttoauss L'événement qui fait évoluer
le systéme d’un étata un étatj (avec nécessairemeft~ i) survient aprés un temps distribué ex-
ponentiellement, de parametyg ; ¢;; est donc le taux de transition deers;. Dés lors, le temps
que le systéme passe dans I'étatit une distribution exponentielle de param@%éi qi;, alors
que la probabilité de transition vers I'étatse calcule pap;; = qi;/ >y .; ¢ La distribution
exponentielle joue un rdle essentiel dans un processus deoWld&n effet, dans le cas continu,
la propriété de Markov consiste en I'absence de mémoire stésye étudié ; le comportement de
celui-ci ne dépend donc pas du passé mais uniguement dunprBss lors, le temps passé entre
deux transitions dans un processus de Markov doit égalesatisfaire cette propriété d’absence
de mémoire ; le temps passé dans un état du systéme n'inflpasc®n futur. La distribution du
temps restant avant la prochaine transition dépend unigoiede I'état dans lequel le systéme se
trouve, et non du temps déja passé dans cet état. Et la setllbudion satisfaisant cette propriété
d’absence de mémoire est la distribution exponentielle.

111



CHAPITRE 7. STOCHASTICITE ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

Comme dans le cas discret, nous pouvons construire unecenalei taux de transitioy
d’élémentsg;; qui caractérise le processus de Markov. Par contre, a f$evdu cas discret, il
n'y a pas de transition d’'un état vers lui-méme. Par cons#gumus définissons pour I'état
Qii = — Z#i ¢ij, de sorte que la somme des lignes(g@isoit nulle (la masse de probabilité sor-
tant de I'étati vers un autre état est conservée). Le comportement traasitosystéme a l'instant
t, défini par le vecteur de probabilités des états, est donné par :

7(t) = w(0)e?,

ouw(0) est la probabilité initiale d’étre dans I'un des états dudy®. A nouveau, si tous les états
du processus de Markov communiquent, nous pouvons détrieis probabilités stationnaires
m = limy_,o, 7(t) des états du systeme. Ces probabilités s’obtiennent & Iteda formule :

0 = 7@, (7.3)

ol ,.qm = 1. Anouveau, ces probabilités représentent la proportiopemae du temps que le
systéme passe dans un état, et ne sont dépendantes ni dedhiliéinitiale ni du temps.

Distributions phase-type. Les distributionsphase-typeaeprésentent une classe polyvalente de
distributions, théoriquement capables d’approximeradalistribution sur des nombres réels posi-
tifs, avec autant de précision que voulue, moyennant unglexité suffisante. Une telle distri-
bution phase-type peut se modéliser comme la distributiotethps avant absorption dans une
chaine de Markov a temps continu comportant un état absoftiast-a-dire un étatdans lequel

le systeme est bloqué, tel q@#i ¢ij = 0 etlim;_. m;(t) = 1). Elle est entierement carac-
térisée par la matrice de taux de transition du processus atkoM et les probabilités initiales
de démarrer dans un état particulier du systeheufs 1981). La matrice de taux de transition
d’'un tel processus comportanmt + 1 états, dont lesn premiers sont transitoires (c’est-a-dire non
absorbants), s’écrit comme suit :

_ (@ @1
o=(5 ')
ou () est la matrice carrée de dimensiondes taux de transition des états transitoifiesst un
vecteur colonne de dimensien dont les entrées valent un,@est un vecteur ligne nul. 3 est

la variable aléatoire modélisant le temps jusqu’a absamptans I'étain + 1, alors la fonction de
distribution de cette variable est donnée par :

F(t) = P[Z <t
= 1l—aexp(Qt)1,

ol « est le vecteur des probabilités initiales associées atx tétansitoires du processus de Mar-
kov. Une distribution phase-type continue est donc une omitipn complexe de distributions
exponentielles, représentées par un processus de Mar&adwnébrie relative & ces distributions
est mQre et permet, a partir de la matr@eet du vecteury, de calculer bon nombre de mesures
comme la moyenne, la variance, la fonction génératrice denents, etc. Des exemples typiques
de distributions pouvant se modéliser via phase-type ssntlistributions Erlang (distributions
exponentielles en série), hyper-exponentielle (distidims exponentielles en paralléle), Cox (dis-
tribution Erlang avec sortie préemptive) ou exponentigéaéralisée.
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7.3.3 Résolution des chaines de Markov

Une chaine de Markov se caractérise par un ensemble d’épasles transitions qui s'opérent
entre ceux-ci. Une fois spécifiée, la chaine de Markov pestiigm étre résolue afin de calculer
guelles sont les probabilités transitoires et statiomsaites états, pour pouvoir ensuite en dériver
des mesures de performance du systéme étudié. Une vastglite existe a ce sujet et propose di-
verses approches analytiques de résolutgiewart 2000. Nous nous intéressons ici uniguement
a celles dévolues au calcul des probabilités stationnaires

Pour déterminer la distribution stationnairedes états de la chaine, il est nécessaire de ré-
soudre une équation matricielle qui difféere selon que legpepoit discret ou continu, représentée
respectivement par (2) et (7.3). Il s’agit donc de déterminer la solution d’un systéme daipns
linéaires. La résolution directe de ce type d’équation itiatte par les méthodes classiques de
résolution de systemes linéaires, basées sur I'élimima@iaussienne (en appliquant une décom-
position LU de la matrice de transition), s’avere généralement déliceisque le nombre d’'états
[S| est grand. C’est pourquoi des techniques spécifiguest®aeveloppées, dont nous en men-
tionnons les principales ci-dessous. La résolution detebale Markov n’étant pas I'objet de nos
travaux, cette section se veut uniguement introductivausNous référons Stewart(1994), la
référence dans le domaine, pour plus de détails.

Méthodes itératives basiques. Certaines techniques commerntgéthode des puissanchasée
sur I'équation 7.1) — consistant a calculer les différentes puissanceR dén de résoudre I'équa-
tion (7.2) — et les méthodes diacobiou deGauss-Seidejui en dérivent — pour la résolution de
(7.3) — déterminentr de fagon itérative au départ d'une estimation de ce vectutien (voir
Stewart 1994 chapitre 3). Malgré une certaine facilité de mise en celwalles présentent néan-
moins I'inconvénient d'un taux de convergence assez lent.

Méthodes par blocs. Lorsque I'espace d'états peut étre partitionné avantageest en sous-
ensembles, il est possible de scinder la matrice de transin concordance afin d’élaborer une
résolution itérative basée sur cette partition (\®fewarf 1994 section 3.3). Ces méthodes de
résolution par "blocs" nécessitent généralement plus ldellsgoar itération mais présentent une
convergence plus rapide que les seules techniques exposéésemment. S est subdivisé en
N blocs, le probléme consiste alors a la résolutionNdasystémes d’équations de plus petites
tailles. Du choix de la partition dépendra I'efficience denéthode.

Méthodes de projection. Alors que les méthodes itératives modifient une solutior@pmée

du probléeme a chaque itération, convergeant (supposémers)a solution du systeme linéaire
(a titre illustratif, considérons le systemé) = 0), les méthodes de projection créent des sous-
espaces vectoriels et y cherchent la meilleure approxamagossible. A partir d’'un sous-espace
particulier, il est possible de construire une combinaiioéaire © des vecteurs de base de cet
espace qui minimisgr Q|| selon une norme vectorielle choisie. Ce vecteueprésente alors une
approximation de la solution de I'équatio.§). Ceci constitue, par exemple, la base de I'algo-
rithme GMRES Generalized Minimal Residuafjui peut également se décliner sous une forme
itérative (voirStewart 1994 chapitre 4).
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Matrix Analytic Methods. Lorsque la matrice de transition d'une chaine de Markovees
une structure bien définie et affiche les propriétéssitgp*“freé (impossibilité de passer d’'un état
n aun étath + 2 en une transition, dans au moins une direction de la chair®)leomogénéité
spatialé' (la structure de la matrice de transition est répétée aushbigne avec un décalage) la dis-
tribution 7 peut se caractériser récursivement. C’est la démarché@endar les techniques analy-
tiqgues matriciellesNlatrix Analytic Methodsvoir Neuts 1981; Latouche & Ramaswamy999),
largement utilisées pour I'analyse exacte d’'une classpi&gte de modéles de file d’attente. Dans
ces modeles, les chaines de Markov imbriquées sont uneadjéation bi-dimensionnelle des files
d’attente élémentaired//G/1 et GI/M/1, et du processu@uasi-Birth-Deathqui peut étre vu
comme leur intersection (les probabilités ou taux de ttemsdeviennent des matrices). Ces tech-
nigues mettent a profit la structure de ces probléemes spéesfigfin de restreindre les aspects
calculatoires (voir égalemetewart 1994 chapitre 5). Nous retrouverons notamment ce type de
structures dans les distributions phase-type détaillés=tdemment.

Voila qui cléture ce petit rappel sur la théorie de Markov @t lgs distributions phase-type.
Rappelons que la résolution analytique des chaines de Mat&st pas abordée dans ce travail et
n’est donc mentionnée qu’a titre indicatif. Elle constitaetefois une suite logique de nos travaux,
notamment via I'application de Matrix Analytic Methods. kaction suivante est consacrée a la
description du probléme que nous envisageons de résoudre.

7.4 Description du probléme

Dans cette section, nous commencgons par détailler la nsadiél du quartier opératoire, en
focalisant sur les sources de stochasticité et leur imgacglions ensuite notre modéle au cas
d’étude utilisé pour valider nos approches et qui a inspd®travaux.

7.4.1 Modélisation du quartier opératoire

Nous nous proposons d’étudier la stochasticité émanardrditibnnement du quartier opéra-
toire afin de mieux I'appréhender. Le caractére aléatoirgudutier opératoire a essentiellement
trois origines.

Les durées opératoires. Les temps nécessaires a I'accomplissement des acteggadaux dif-
ferent d’'un cas a l'autre et ne peuvent étre prédits avedtudst En particulier, pour diverses
raisons médicales, une opération peut durer plus longteuegprévu, retardant alors les inter-
ventions programmeées dans la méme salle.

Les urgences. Ces cas urgents surviennent inopinément et sont suppasetatés dans la
journée. Les urgences peuvent provenir de I'extérieur ggadement de I'intérieur de I'hdpital si
I'état de santé d’'un patient hospitalisé décline subitdm@omme elles requiérent des ressources
et retardent les opérations électives, elles perturbgmlgramme opératoire. Leur impact sur ce
dernier peut cependant étre amoindri en leur dédiant unéusieprs salles d’opération, comme il
est parfois possible de I'observer en pratiqligliing, 2006 Augusto et al.2010. Cette stratégie

114



CHAPITRE 7. STOCHASTICITE ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

permet d'améliorer le soin apporté aux urgences en rédusantemps d’'attente moyen, tout en

diminuant la perturbation et le retard des cas planifiés.e@eéant, dédier une salle d'opération

réduit le temps opératoire disponible pour réaliser lesru@ntions programmées puisqu’une salle
ne leur est dorénavant plus accessible. Cette maniére dédmoconstitue toutefois une option

de notre modéle. Notre modéle offre en effet la possibileéiférencier des salles dédiées aux
urgences et des salles polyvalentes (qui permettent dertdgs opérations électives et, si né-
cessaire, également des urgences). Notons encore qu’diego@ératoire ne comportant pas de
salle dédiée peut aisément étre modélisé, chaque intemangente étant alors réalisée au sein
des salles polyvalentes.

Les durées de réveil. La troisieme source d'imprévu provient de la salle de sllaraie post-
interventionnelle : le nombre de lits de réveil y est limig& gdes contraintes légales, physiques ou
budgétaires, et leurs temps d’occupation, c’est-a-ditertgps nécessaire au patient pour émerger
de son opération, sont variables et donc stochastiquesi l@rotalité des lits disponibles est oc-
cupée lorsqu’une opération en cours se termine, le patfEreme pouvant dés lors accéder a la
SSPI, celui-ci entame sa phase de réveil dans le bloc opérdams lequel s’est pratiquée sa chi-
rurgie. Ce bloc opératoire ne peut conséquemment plustiisé pour réaliser les interventions a
venir y étant programmeées, et reste bloqué tant que le patiesttente n’a pas récupéré ou qu'un
lit de réveil ne s’est pas libéré. Ce phénoméne de blocagergéonc une nouvelle perturbation
du programme opératoire, perturbation dont 'ampleur dddertement du nombre de lits com-
posant la salle de réveil. Une régle générale consiste &@owette derniére d’'un nombre de lits
proche d'une fois et demie le nombre de blocs composant Igiguapératoire (voir notamment
Dexter & Tinker, 1995 qui mentionnent une proportion allant de 1.5 a 2).

Le modele que nous décrivons par la suite est en mesure deoempte de ces trois sources
d’'aléas et permet de mesurer leur effet sur le fonctionnérderguartier opératoire et sur sa
programmation. Ceci nous améne au modéle illustré en fig&eu trois processus peuvent y
étre distingués : l'arrivée des opérations, la réalisaties opérations chirurgicales dans les salles
d’intervention et la phase de réveil dans la SSPI.

Les opérations planifiées sont pratiquées dans les sallggafentes supposées identiques.
Nous considérons que ces dernieres sont continuellemprivagionnées par un flux d’interven-
tions électives dont le processus d'arrivée est dit saieméd’autres mots, comme ces opérations
sont prévues dans le planning prévisionnel, nous suppapaoad opération élective a venir est
toujours préte a débuter lorsque celle qui la précede serterm I'inverse, les urgences arrivent
guant a elles aléatoirement, selon un processus stoalgsttisont considérées, ici, comme des
événements prioritaires a traiter au plus vite. Lorsqu’urgence survient, elle est directement
admise dans une salle dédiée, pour autant que la configurhtiquartier opératoire en comporte
et que I'une d’entre elles soit libre. Le cas échéant, ej@meune file d’attente prioritaire jusqu’a
ce qu'une unité chirurgicale, quelle qu’elle soit (dédiég argences ou polyvalente), se libére. Si
la premiére opération qui s’achéve libere une salle pogntal, comme elle a priorité sur les cas
électifs, I'urgence entre dans cette salle polyvalenteterde les opérations qui y sont encore a
réaliser, perturbant de la sorte le planning établi.

Installés dans les blocs opératoires, qu'ils soient pdgnta (pouvant accueillir cas program-
més et urgents) ou dédiés (n'accueillant que les urgeresgatients sont opérés durant un temps
stochastique. Les durées opératoires sont des variaBe®iabs indépendantes et identiquement
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Fig. 7.2 —lllustration d’'un quartier opératoire tel que modélisé icomposé de quatre blocs
opératoires dont trois sont polyvalents et un est dédié agences, et de cing lits de réveil (confi-
guration [3|1]5]).

distribuées, dont les distributions différent selon qupdsent soit électif ou urgent. Nous suppo-
sons en outre que le temps de réalisation d’'une opérati@miggne dépend pas significativement
du type de salle (dédiée ou polyvalente) dans laquelle edledoplace. Notons toutefois que cette
hypothése pourrait facilement étre levée.

A la fin de leur opération chirurgicale, la plupart des patiesont immédiatement admis en
salle de réveil, les autres étant dirigés vers I'unité dassitensifs (USI) si leur état est critique,
ou pire, vers la morgue si I'issue de l'intervention est latdes patients ne passant pas par la
SSPI quittent alors le quartier opératoire sans avoir cealglit de réveil. En effet, 'unité de
soins intensifs est indépendante du quartier opératogérée de fagon autonome ; elle n’est par
conséquent pas prise en compte dans notre modele. Desviecsjre probabilite?, (respective-
mentP,), son état de santé permet au patient électif (respectivieangpatient urgent) de rejoindre
la salle de réveil, nécessitant la disponibilité d’un lite& une probabilitél — P,) (respectivement
(1 — P.)), ce méme état de santé méne le patient programmé (regpeetiv le patient urgent)
directement en soins intensifs, celui-ci quitte alors lartjar opératoire et n’'influence plus son
fonctionnement. Dans le cas d’'un sujet joignant la SSPI,araier occupe un lit pendant une
durée de réveil aléatoire avant de quitter le quartier dpigeaet de rejoindre sa chambre d’hospi-
talisation ou, selon son état, 'USI, ou encore de rentrez ¢hi s'il s’agit d’'un patient ambulatoire.
Par contre, si aucun lit n'est disponible en SSPI, comme tiemane peut attendre avant de re-
cevoir les soins post-interventionnels, il débute sa pldaseéveil dans la salle d’opération qu'’il
occupe, cette derniére étant alors bloquée. Si le quaniratoire comporte plusieurs types de
salles et que certaines d’entre elles sont dédiées auxaggerne stratégie de déblocage doit étre
mise sur pied. En effet, si les deux sortes de blocs opéeatsmnt immobilisées simultanément,
et qu’un lit de réveil se libére, la salle qui se décharge emjer lieu dépendra de cette stratégie.
Nous en envisageons trois : la stratéfjjequi donne la priorité aux salles polyvalentes, la stratégie
So qui privilégie les salles dédiées et la stratéfiequi priorise les salles polyvalentes excepté si
une urgence patiente dans la file d’attente, auquel casaileedpriorité aux salles dédiées.

Le modéle du quartier opératoire que nous considérons éarigpitre est a présent défini. Par
la suite, un quartier opératoire composéngesalles polyvalentesy, salles dédiées aux urgences
et ny lits de réveil sera dit avoir une configuratign,|ng4|n;,]. L'objectif de notre approche est
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a présent d’évaluer l'effet de la stochasticité sur un teté&ye, proposant diverses mesures de
performance. La démarche de résolution analytique, baséa théorie de Markov, est présentée
en section7.5. Mais avant cela, nous rappelons brievement le cas d’'étuidseqt de corps a ce
travail et qui sera utilisé afin d'illustrer notre outil.

7.4.2 Rappel du cas d’étude

L'étude de la nature imprévisible du quartier opératoira@isée dans cette recherche trouve
son origine dans notre collaboration avec un hopital biakelui, d’'une part, nous donne un
cadre pratigue d’investigation, et d'autre part nous offes données réelles sur lesquelles nous
basons nos expérimentations pour évaluer la pertinencesigavaux.

Rappelons que le quartier opératoire de cet hopital estrbcive] journées par semaine durant
huit heures par jour, et qu'a ces heures doivent étre ajplédeheures supplémentaires souvent
nécessaires pour achever la réalisation du planning dgeotitla réduction de l'utilisation des
salles en heures supplémentaires, vecteurs de colts anfsrest un souci permanent pour les
gestionnaires, et la stochasticité du systéme joue un réjeundans la génération de I'activité en
dépassement horaire. On chiffre en moyenne sept heureswgaires a prester chaque jour,
réparties sur I'entiéreté du quartier opératoire, danddemées a disposition. Ce dernier comporte
sept salles polyvalentes (en mesure d’accepter tout typhidegie), aucune n’est donc a propre-
ment parler réservée pour le traitement des urgences. Gaperanalyser plus en détail les don-
nées nous apprend qu’en réalité seulement six de ces sallgsni étre utilisées simultanément,
et ce en raison d'un cruel manque de personnel, en particliéieesthésistes et d’infirmiéres. En
outre, il ressort que 38% des urgences arrivant au quag@atoire sont traitées dans la méme
unité chirurgicale. Il serait dés lors intéressant d'égalippportunité de dédier I'une de ces six
salles aux urgences, voire la septieme. Comme seuls sig bjfsatoires sont utilisés en pratique,
nous allons considérer dans la suite que la SSPI est équipaeud lits, appliquant de la sorte
la proportion de 1.5 lits par bloc opératoire comme le sugdgregle communément admise en
Belgique. En effet, considérer le nombre maximum de litpaligbles équipant la salle de réveil
diminuerait immanqguablement I'impact du blocage sur leopmances du systeme.

Rappelons également que ce jeu de données contient toctigiiéaopératoire observée sur
deux mois, ce qui correspond a 632 opérations électives ®uufigences traitées sur 42 jours
ouvrables. Le nombre moyen d'opérations programmées parsjéléve a 15 tandis que son
équivalent pour les urgences est légérement inférieur atdr{a qu'ici les interventions reprises
sous le terme d'opérations ajoutées dans les données smwitl@@es comme des urgences en
raison de la perturbation qu’elles engendrent dans le pighriJne opération prévue au planning
prend en moyenne 153 minutes pour étre réalisée alors quigeace, elle, nécessite seulement
87 minutes en moyenne. Notons que ces temps opératoireseepent la durée d'occupation
globale de la salle (préparation, anesthésie et chirurbes fonctions de densité empiriques de
ces deux types d’intervention, issues de nos données, lkmtitées dans la figuré.3. Le détail
de ces données refléte donc trés clairement la nature stiocigadu quartier opératoire.

Une fois opéré, bon nombre de patients rejoignent la saltéwd®l ou ils se rétablissent de leur
intervention. Dans nos données, prés de 90% (respectivediies) des opérations planifiées (res-
pectivement urgentes) devraient aboutir en SSPI. Ceperitpaut s’avérer que les lits de réveil
soient tous occupés, bloquant alors I'opération qui viaitdrterminer et perturbant le programme
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FiG. 7.3 —Fonctions de densité de probabilité des durées opératalessopérations électives
(figure de gauche) et urgentes (figure de droite). Les digiiohs empiriques (issues des données)
et théoriques (distributions exponentielles de tayx= 153 et \. = 87) y sont tracées.

établi. Toujours selon nos données, 8.1% des patientsrseivent bloqués dans leur salle d'in-
tervention et y débutent la phase de réveil. Le blocage afipdmnc comme un événement loin
d’étre anodin qui justifie sa prise en compte dans notre nsotlék patients qui ne rejoignent pas
la salle de réveil, autrement dit les cas les plus critiqgesl$ soient urgents ou électifs), quittent
le quartier opératoire. Soit ils sont directement admissdamité de soins intensifs (10.3% de
'ensemble des patients), soit, malheureusement, ils mé/eat pas a leur intervention (0.3%).

La section suivante décrit I'approche analytique que naongsageons pour évaluer I'impact
des aléas sur les performances du quartier opératoire Hiffes présentés ici seront utilisés par
défaut pour illustrer le fonctionnement du modéle et pouester.

7.5 Modele Markovien, extensions et mesures

L'approche que nous proposons dans cette section a poue batiohaliser la considération de
la variabilité inexorablement présente lors de la réatisadlu programme opératoire. A cette fin,
la méthodologie présentée mesure I'impact de cette stiicidsissue des trois grandes sources
détaillées précédemment (urgences, durées opératoidks réveil), sur différentes mesures de
performance du quartier opératoire comme le temps d’&ttamant traitement des urgences, la
perturbation du programme, le temps de blocage ou le nonibeairgs supplémentaires néces-
saires. Sur base de ces indications, nous pouvons dédsi@ctiens a entreprendre sur un plan
stratégique et tactique afin de mieux gérer la stochastltitéquartier opératoire particulier. Il est
en effet essentiel que I'outil développé soit génériqueuetge étre appliqué a des cas particuliers
sur base uniguement de certaines caractéristiques consntentgs opératoires moyens, le flux
d’'urgences, la répartition des blocs opératoires et cautr

Du point de vu management, cet outil devrait permettre deutal le taux d’'urgences per-
turbant le planning opératoire (c’'est a dire le nombre mayepérations urgentes devant étre
réalisées, par jour, dans les salles polyvalentes), leder@pessaire pour réaliser ces opérations
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urgentes ou encore la probabilité gu’une salle d’intefieengoit bloquée en raison de la saturation
de la SSPI. Concernant la qualité de soins aux urgencesait sgéressant de pouvoir mesurer
leur temps d’attente moyen afin de déterminer si des actarissentreprendre en vue d’améliorer
la réponse apportée a de tels événements. Ce type d’actinnsroe, entre autres, la réservation
de blocs opératoires pour la réalisation exclusive d'ietions urgentes. Il faudrait donc pouvoir
apprécier dans quelle mesure dédier une salle aux urgeaaegtpe profitable au comportement
du systéme. De méme, I'outil pourrait déterminer, autreémyel sur base d’'une regle empirique,
le nombre de lits & pourvoir dans la salle de réveil en foncttune série d’indicateurs sur les
performances du quartier opératoire. La finalité ultime digenmodéle serait de pouvoir estimer
objectivement le taux d'occupation a appliquer dans ldes&brs de la construction des calen-
driers opératoires (pour rappel, le taux d’occupationegpond ici au pourcentage de capacité a
préserver lors de la construction des plannings afin d'alesdes aléas).

Dans ce chapitre, nous proposons et appliquons un modeleestamue analytique du quartier
opératoire, et ce en opposition aux technigues de simalatimdéles analytiques et simulation
ont leurs propres avantages et peuvent étre percus comnpéronentaires ; ils sont souvent uti-
lisés pour valider I'un l'autre. Dans notre cas, I'adéguatde I'approche mathématique peut se
justifier. Notre travail se positionne, dans sa partie samdlyse de la stochasticité du milieu, a
un niveau de décision stratégique/tactique. Nous soutgpouvoir fournir des indications sur
le comportement d’'un systéme et sur les mesures a entreprpodr en améliorer la gestion a
partir de peu de données le caractérisant. Dans ce conlkexigncipal atout de la simulation,
c’est-a-dire son aptitude a modéliser de maniére plusl&tdiobjet d'étude, ne se justifie pas,
ou du moins n’est pas trés fructueux vu que cette technigti@mé& une connaissance du systeme
plus approfondie que nous ne I'envisageons. Pour le prabtgmnous préoccupe ici, la démarche
analytique a I'avantage d’offrir rapidement des mesurepatormance constantes et fiables, né-
cessitant relativement peu de données. Par ailleurs, mémedfinition du probleme peut faire
référence a la théorie des files d’attente, la structurei€guslaveére trop compliquée pour étre
modélisée par une telle approche. En conséquence, nous dgweloppé un modele basé sur la
théorie Markovienne, reposant plus précisément sur urepsas de Markov continu. Ce dernier
nous permet de prendre en compte les diverses sourcessfaénobtenir une modélisation glo-
bale de I'effet de la variabilité sur le quartier opératoide plus, I'approche Markovienne offre
I'opportunité d’estimer la distribution de différentes snees de performance sous forme de distri-
butions phase-type dérivées du processus de Markov. G&sthment sur base de la distribution
du temps d’occupation global du quartier opératoire ques gpérons pouvoir déterminer un taux
d’'occupation des salles adéquat en fonction des exigencgsstionnaire.

Afin d’appliquer la théorie de Markov, nous supposons |'emsle des durées distribuées ex-
ponentiellement. La démarche e(t été tout aussi valide atélisant ces mémes durées par des
distributions phase-type, offrant un degré de précisiais plevé mais impliquant un modéle plus
complexe nécessitant plus de données. La suite décritdadies quatre hypothéses nécessaires a
I'utilisation de la théorie Markovienne.

— La durée d’'une opération programmeée est supposée étibukst exponentiellement avec
un taux\,,, exprimé en opérations par jour, et ot un jour est censé @rhpit heures. Nous
prenons le parti de ne pas distinguer les interventiongiédsc Nous pourrions différencier
celles-ci par salle d'opération, c’est-a-dire accordex différents blocs opératoires des
temps de traitement différents permettant de modélisergndétails les diverses spécialités
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chirurgicales, mais cela ménerait a une chaine de MarkoWdegpande dimension et donc
plus difficile encore a traiter. De plus, il n’est pas absutdeonsidérer que les différences
entre les opérations sont prises en compte par leur nabgleastique.

— Les urgences arrivent selon un processus de Poisson, avacpud’arrivée),;. |l s’agit
la d’'une hypothése classique de la littérature, qui a déjavélidée dans de nombreux
contextes (voiiGreen 2006 par exemple).

— Le temps d'intervention d’'une urgence est égalementildigtrexponentiellement, avec un
taux \.. Notons a ce propos que les temps des différents traitemésntsifs ou urgents,
peuvent inclure les soins préopératoires et postopéeatoir

— La durée de réveil d'un patient, qu'il soit programmé ouemty est supposée suivre une
distribution exponentielle de tauy,. En d’autres termes, 3, = 3.3 cela signifie que, par
jour, 3.3 patients occupent un méme lit de réveil en moyenne (le terapgwkil moyen
est donc de 2h25). A nouveau, nous pouvons considérer quiéleedce entre les durées
de réveil des deux types de patients (électif ou urgent) estélisée par leur caractére
stochastique.

L'hypothése portant sur la nature exponentielle des Higinns des durées opératoires est faite
en premier lieu pour des raisons de modélisation, afin degioappliquer la théorie de Markov.
Cependant, sur base des données provenant de I'h6pitallmisx nous pouvons voir que cette
hypothése n’est pas exagérément trompeuse. Dans laTiglireus représentons les distributions
empiriques et théoriques (c’est-a-dire exponentielles)tdmps opératoires des interventions élec-
tives et des urgences. Pour une comparaison équitablajrfases sous les courbes sont ajustées
a un. Bien que des distributions offrant de meilleures ayprations puissent étre utilisées (en
particulier pour les durées les plus courtes), les diginhs empiriques et théoriques sont relati-
vement similaires. De plus, les coefficients de variatioseobés (.58 et 0.72) ne sont pas trop
éloignés de I'unité qui caractérise la distribution exparedle. Dans de futures recherches, il se-
rait envisageable d’améliorer I'adéquation aux tempsatpées observés par I'intermédiaire de
distributions phase-type, notre outil restant totalenagapicable dans de telles conditions.

Dans la suite de cette section, nous introduisons progegasint notre approche Markovienne.
Nous commencons par décrire un modéle assez simpliste afiarifeer les idées principales de
celle-ci, et I'étendons ensuite pour tenir compte des bts&deil et estimer des mesures de perfor-
mance comme le temps d’attente des urgences ou le nombrgreldhsupplémentaires générées.

7.5.1 Modéle initial

Nous présentons ici un modéle simplifié qui a pour princigaéctif d'illustrer les idées es-
sentielles de notre approche de modélisation, de telle sprt le processus de Markov qui en
découle reste aisé a illustrer. Pour cela, nous nous fooalisur les salles d’'opération afin de me-
surer la perturbation du planning opératoire due aux uegret ne considérons pas, a ce stade, la
salle de réveil (voir figur&.4).

Le processus de Markov modélisant le quartier opératoime S&PI est représenté en figure
7.5, pour un exemple comportant trois salles polyvalentes etdéaiée. Nous décrivons a présent
ce que représentent les états du processus Markovien aimdes| différentes transitions qui les
unissent. Chaque étdbg est défini par le nombre d’'urgences présentes dans chagiie ghar
systeme : les salles dédiées aux urgendes)( les salles polyvalentesi{q) et la file d’attente
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FiG. 7.4 —Quartier opératoire (sans SSPI) composé de quatre salla¥, ttbis sont polyvalentes
et une est dédiée aux urgences (configurafijm).
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FiG. 7.5 —Processus de Markov modélisant un quartier opératoire$&8P|) composé de quatre
salles, dont trois sont polyvalentes et une est dédiée ayenaes (configuratiofs|1]).

prioritaire destinée aux urgenceh ). Dans le cas des salles polyvalentes, le nombre d’opégatio
électives en cours de traitement peut facilement se regroai retranchant du nombng de ces
salles le nombre d’'urgences qui y sont actuellement réalisées. A titre digle, I'étatdvg =
112 caractérise un quartier opératoire dans lequel une urgestcigaitée dans une salle qui lui
est dédiée, une urgence est insérée dans les salles paotggalee qui signifie donc que deux
interventions programmeées sont en cours puisgue 3), et deux urgences attendent qu’un bloc
se libére pour étre prises en charge.

Les transitions entre ces états correspondent aux difféés@nements qui peuvent se produire
a partir d'un état donné du systeme. Ces événements sonatte tgpes.

— Lorsqu’une urgence arrive dans le systeme (avec unXgwelle est, si possible, directe-
ment admise dans une salle dédiée (par exemple, la trandiio20 vers120 de la figure
7.5), autrement elle rejoint la file d’attente (d&2 vers113).

— Quand une urgence s'achéve dans une salle dédiée (avet\tgube patient quitte la salle
correspondante. Si une autre urgence attend sa prise agecletle remplace immédiate-
ment celle qui vient de se finir, dans la méme salle d’opérdtie 112 vers111). Sinon, la
file d'attente reste vide et la salle dédiée devient acdesgle 120 vers020).

— Lorsqu’une urgence libére une salle polyvalente (ave@uri).), elle est remplacée par
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|(10)(10)03| |(00)(10)03| |(10)(00)03| |(10)(12)25| |(01)(11)25| |(10)(02)25|

[(10)(10)01]-2=[(10)(10)02]-*-[(10)(10)12] [(10)(20)15]-=](10)(11)25]--[(10)(11)35]
2(1-R) kp (1-Po)Ae (1-Po)he (1-P) Ap (1-P)he (1-Py)Ae

[(10)(10)02]  [(00)(10)02]  [(10)(00)02] [(10)21)15] [(10)(11)15]  [(10)(11)15]

FiG. 7.6 —Exemples de transitions du processus de Markov pour uniguagiératoire présentant
une configuratiori3|1|5]. La figure de gauche représente chaque transition possipkrtr d'un
état initial sans blocage ; la figure de droite représente tlesisitions au départ d'un état avec
blocage.

une autre urgence si un tel patient est en attente de traitefohel 12 vers111). Par contre,
si la file d’'attente est vide, c’est une opération programméeoeut prendre place dans la
salle libérée (de20 vers110).

— Le dernier cas correspond a une opération élective sertantifavec un taukn, — v)Ap).
Sila file d’attente n’est pas vide, la premiere urgence qtiepte rejoint la salle polyvalente
tout juste libérée (dé12 vers121), sinon une nouvelle opération planifiée entre dans la salle
et I'état du systeme ne change pa30).

La figure7.5 montre que la structure du processus de Markov est relagnengéguliére. Elle
differe Iégérement selon que la file d'attente contienneudgsnces ou non, ce qui peut se déduire
de la description des différentes transitions traduisargystéme. La structure homogeéne de la
chaine, et en particulier la faible densité de la matriceraesition qui la caractérise, facilitent le
calcul des probabilités stationnaires des états.

Le modéle de base présenté ici illustre comment modélisgndetier opératoire et I'impact
de sa variabilité a I'aide d’'un processus de Markov. Cepetdane tient pas compte de I'unité
de réveil et ne permet pas d’obtenir d’'indications plus ilé&s a propos des distributions de
certaines mesures de performance ; les résultats obtaémnadeiot uniguement en moyenne. Nous
allons a présent proposer des extensions a ce modele afitial’en surmonter les limites.

7.5.2 Inclure la salle de réveil

Jusqgu’a présent, nous avons toujours défini la salle delréogime une partie intégrante
du quartier opératoire, ce qui se justifie notamment parpéot que celle-ci peut avoir sur ce
dernier en termes de blocage (rappelons que plus de 8% dediopg sont au moins partiellement
bloquées dans notre cas d'étude belge). Le terme "blocag@fis ici qu'un ou plusieurs patients
ont débuté leur phase de réveil dans un bloc opératoire sanrale I'absence de lits de réveil
disponibles en SSPI. Les durées de réveil des patients nepasmrévisibles avec exactitude,
ce qui en font une source de stochasticité a part entierent@onous les supposons distribuées
exponentiellement, I'évolution du quartier opératoirenptet (incluant la SSPI) peut également
se modéliser a I'aide d'un processus de Markov. Ce dernteures version élaborée du modeéle
initial présenté précédemment, qui peut difficilementusirer en totalité. Nous présentons deux
fragments de ce nouveau processus Markovien dans la figbiet décrivons la signification des
états et transitions le caractérisant.
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Prendre en compte la salle de réveil induit une complexifinade la description des états
composant le processus de Markov, comparativement au mimitédl. Les indices correspondant
aux deux types de salles sont a présent chacun divisé en dentifiants afin de compter le
nombre de salles d'intervention bloquées, de méme qu’unerest ajouté pour comptabiliser le
nombre de patients en salle de réveil. Chaque état du precessdés lors composé de six indices
et dénoté(d.dp)(vevy)qb]. En voici la signification :

— (d.dp) sont associés aux salles dédiéesreprésente le nombre d’urgences en cours dans
ce type de salles alors qdgreprésente le nombre de salles dédiées bloquées par umtpatie
attendant un lit de réveil.

— (vewy) sont liées aux blocs opératoires polyvalentsest le nombre d'urgences en cours
dans ce type de blocs tandis quereprend le nombre de salles polyvalentes bloquées par
un patient quel qu'’il soit. Le nombre d’interventions plaes en cours est dong — v, —vp.

— g est le nombre d’'urgences en attente de traitement dans faibliaire.

— b est le nombre de lits de réveil occupés par des patients péngents ou non).

Par exemple, supposant une configurati®ii|5] du systeme comme celle de la figufe,
I'état [(dedp)(vevy)gb] = [(10)(11)25] caractérise un quartier opératoire dans lequel une urgence
est traitée dans la salle dédiée ; aucune salle dédiée moegtde ; une urgence est insérée dans
les salles polyvalentes ; une salle polyvalente est blogdéax urgences patientent dans la file
et 'ensemble des cinq lits de réveil disponibles sont oésuge qui explique pourquoi une salle
polyvalente est bloquée). Les transitions du processus al&dy sont également rendues plus
compliquées en raison de la présence des lits de réveil elodade potentiel qu'ils apportent.
Elles correspondent aux cing types d'événements qui pegegoroduire a partir d’'un état parti-
culier, événements qui sont explicités ci-apres.

— Une urgence arrive (avec un tany. Elle entre, si possible, dans une salle dédiée, sinon
elle rejoint la file d’attente (gauche de la figut®, de[(10)(10)02] vers[(10)(10)12]).

— Une opération élective s’acheve dans une salle polywal@nec un tauxn, — ve — vp)\p).
Avec une probabilit§1 — P,), celui-ci sort du systéme pour rejoindre I'unité de soins
intensifs. Par contre, avec une probabifigle patient accede a la salle de réveil, pour autant
gu’un lit y soit encore disponible, le nombre de lits de réesicupés augmentant alors
d’'une unité. Si une urgence attend d’étre traitée, ellameghrectement la salle polyvalente
ainsi libérée (dé(10)(11)25] vers[(10)(21)15]), sinon une nouvelle opération élective y
prend place. Finalement, si le patient doit passer par la gal réveil mais qu'aucun lit
n'y est inoccupé, la salle polyvalente dans laquelle seve@e patient devient bloquée (de
[(10)(11)25] vers[(10)(12)25]).

— Une urgence se termine dans une salle dédiée (avec unritai)x Avec une probabilité
(1—P.), le patient urgent quitte le quartier opératoire pour I'U&laucun lit de réveil n’est
nécessaire (dg10)(10)02] vers[(00)(10)02]). A l'inverse, avec une probabilité,, il est
dirigé vers la salle de réveil (8i< n;) et y occupe un lit supplémentaire (f&0)(10)02]
vers[(00)(10)03]). Dans les deux situations, si une urgence est en attentaitgrtent, elle
remplace celle qui s’est achevée dans la méme salle dédién, & le patient urgent doit
joindre la SSPI mais qu’aucun lit n'y est libré £ ny), la salle dédiée devient bloquée (de
[(10)(11)25] vers[(01)(11)25]).
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— Une urgence se termine dans une salle polyvalente (avewunt\.). Le patient rejoint la
SSPI ou quitte le systeme avec les mémes probabilités cquiées plus haut. Sil'urgence
traitée doit accéder a la salle de réveil mais ne peut le,firsalle polyvalente devient
bloquée (d€(10)(11)25] vers[(10)(02)25]). Si au contraire elle peut quitter la salle, elle
est instantanément remplacée par une autre urgence sidaftiente en compte encore (de
[(10)(11)25] vers[(10)(11)15]), et par une opération planifiée sinon.

— La derniere transition correspond au réveil d'un patiewe¢ un tauxb + d, + vp)\p).
Si aucune salle d'intervention n’est bloquée, le patiernttgue lit de réveil, ce dernier
redevenant libre. Par contre, si un bloc opératoire est paise ¢, > 0 or v, > 0), deux
cas sont alors envisageables. Si un patient termine sa pleaseveil en SSPI, le patient
blogué accede a celle-ci et y occupe le lit nouvellementaigpe. La durée de réveil qu'il
lui faut encore accomplir reste distribuée exponentiefietravec le méme tauk,, par la
propriété d’absence de mémoire de ces distributions. M&ng, si un patient achéve de se
réveiller dans la salle dans laquelle il fut opéré, il quitieectement le systéme, sans passer
par la SSPI. Ces deux cas ménent au méme état (droite de figude [(10)(11)25] vers
[(10)(20)15]). Quand les deux types de salles sont bloquées simultanédyen, > 0), les
transitions entre les états dépendront de la stratégieodadp adoptée (voir sectigd. ).

Sur base des définitions de ces états et transitions, nowsnea présent construire le pro-
cessus de Markov continu modélisant le quartier opératmineplet. Celui-ci nous offre un outil
flexible dont les différents paramétres sont a détermines différents tauxX;, Ac, A, et \), le
nombre de salles d’'opération, leur répartition en blocsédéet polyvalentsr(, etny), le nombre
de lits de réveih;, les probabilités de rejoindre la salle de révilet P, et la stratégie de blocage
S. Loutil ainsi implémenté permet de calculer les probaédistationnaires des états de la chaine
de Markov. De maniére informelle, la probabilité stationmal’un état peut étre vue comme la
proportion du temps durant laquelle le systeme, c’estr@diquartier opératoire dans notre cas,
est dans cet état particulier. Les probabilités statiorsai; des états du processus de Markov fini
continu sont facilement obtenues a I'aide de la formulesitper() = 0, avec) , m; = 1 et ouq
est la matrice de transition du processus. Notons que legsas de Markov est tronqué, les états
présentant une probabilité d’occurrence négligeable étgprimés afin de garder un nombre fini
d’états sans affecter les mesures de performance.

A partir des probabilités stationnaires, nous pouvonsveedifférentes mesures de perfor-
mance en fonction des paramétres particuliers au quagpiEnatoire étudié. Nous en présentons
les plus pertinentes dans ce qui suit. Nous analysons strdluis comment ces mesures de per-
formance sont affectées par divers facteurs caractérisantartier opératoire. A cette fin, nous
basons toutes nos expérimentations sur le cas d'étudedjstéhbelge présenté en sectidhg et
7.4. Pour faciliter la lecture de ces résultats, les princippasametres relatifs au quartier opéra-
toire bruxellois sont résumés dans le tabl@adl Par la suite, la stratégie de blocage appliquée est

Ty ng g Ap i Ae b P, P,
6 0 9 3.14 2.98 5.52 3.32 0.9 0.87

TAB. 7.1 —Valeurs par défaut des paramétres du processus de Marktarndi@ées sur base de
I'analyse statistique du cas d’étude belge.
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FiG. 7.7 —Temps opératoire total des urgences perturbatrices dassddles polyvalentes, en
fonction du taux d’arrivée des urgences dans le systé)eA gauche, la configuration du quar-
tier opératoire change, la Iégende mentionnant les valeursouple ©.,,n4). A droite, supposant

une configuration5|1|9], ce sont les temps opératoires moyens des opérations ageintlectives

qui varient, c’est-a-dire le couple\(,\,).

supposée étrds, celle qui nous semble la plus pertinente (voir sous-seatid.1). Pour rappel,
nous ne disposons pas d'information sur les durées de m®ipatients mais pouvons estimer
leur temps de réveil moyen sur base du taux de blocage obdersgs derniers (apres leur inter-
vention, 8.1% des patients débutent leur phase de révedlllendsopération). En effet, a partir des
probabilités stationnaires des états menant a du blocatgeyl@es par notre outil, nous avons pu
déterminer que la durée de réveil moyenne justifiant le taukldcage observé était de 2 heures
25 minutes K, = 3.32). Cette valeur se trouve dans la lignée des observatioBexier & Tinker
(1995, ce qui conforte notre estimation. A partir de ce peu derpatees, nous sommes main-
tenant en mesure d’estimer I'impact de la stochasticitéremte au milieu chirurgical, et ce sur
différents aspects du quartier opératoire. En fonctiomdesures de performance analysées, nous
faisons varier un ou plusieurs parameétres afin d'évaluardéfat sur celles-ci, les autres para-
metres étant fixés a leurs valeurs par défaut reprises déaisiéau7. 1

Perturbation du programme opératoire par les urgences.Pour estimer I'effet des urgences sur
le planning prévisionnel, nous en calculons le taux de peation. Il s’agit du taux d’ur-
gences entrant dans les salles polyvalentes et retardémtdee le calendrier établi, et est
noté \;,. Il est défini comme la somme des taux des transitions menané delle pertur-
bation, pondérée par les probabilités stationnaires @és i@itiaux correspondants. Notons
que si aucune salle n'est dédiée au traitement exclusif agsirgents, alors;, = ;. Le
taux de perturbation peut étre directement traduit en urbnemoyen d’heures nécessaires
al'achévement des urgences réalisées dans les sallesieoligs. Le temps de perturbation
par les urgences, ainsi défini, donne un premier apercu dpstemoyen qu'il sera utile de
réserver pour le traitement des urgences lors de la cotistiudes programmes opératoires.
La figure 7.7 illustre I'évolution du temps de perturbation par les ugsen fonction de
divers facteurs. Bien entendu, ce temps de perturbatiomentg avec le taux d'arrivée
des urgences. La figure de gauche nous indique toutefoiséglierdies salles aux urgences
diminue significativement leur impact sur le planning opgra, justifiant une telle pratique
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FiG. 7.8 —A gauche, évolution du temps d’attente moyen en fonctiomuak d’arrivée des ur-
gences)\;, du nombre de salles dédiéeg et du taux d'opération des urgencas. La l[égende y
donne le coupler{;, \.). A droite, évolution du temps moyen de blocage en fonctionainbre
de lits de réveily, du taux de réveil, et de la probabilité de rejoindre la SSPI (i€}, = F.). La

légende y donne le coupley P,).

lorsque le flux des cas urgents est suffisamment élevé. Dfigaia de droite, nous pouvons
observer que, intuitivement, le temps opératoire moyerudgences influence directement
la perturbation gu’elles causent dans les salles polytede I'inverse, la durée moyenne
des opérations planifiées ne modifie que marginalement ceeméourbes.

Temps d’attente des urgencesAfin d’évaluer la qualité des soins offerts aux cas les plus ur
gents, nous pouvons en calculer la probabilité d’attenedlei revient a mesurer la pro-
babilité qu’'une urgence arrive lorsque toutes les salleéds sont occupées, en d’autres
termes la somme des probabilités stationnaires des étatspoette caractéristique. Dans
le méme but, nous pouvons estimer le temps d’attente moyamedirgence dans la file
prioritaire, qui dérive de la mesure précédente en appiigiadoi de Little.

La partie gauche de la figui&8 reprend I'évolution du temps d’attente moyen en fonction
de divers facteurs. Le temps d’attente augmente avec le motflrgences a traiter par jour
et avec la durée de ces interventions. Afin d'améliorer lditguee service aux urgences
et de réduire leur temps d’attente moyen, une option efficaosiste a leur dédier une ou
plusieurs salles d'intervention, comme l'illustre la figut.8. Notre outil permet donc de
mesurer I'impact d’'une telle décision.

Blocage. Lorsqu’une opération se termine et qu’aucun lit ne peut @tlicuce patient, les soins
postopératoires sont réalisés dans la salle d’opératiosegetrouve ainsi bloquée. Le blo-
cage peut étre évalué via la probabilité qu'une salle daip@n soit bloquée, c'est-a-dire la
somme des probabilités stationnaires des états dans lesgtie salle est bloquée. A par-
tir de cette mesure, nous pouvons aisément déduire le terapsmaurant lequel un bloc
opératoire est bloqué.

La droite de la figurer.8 illustre comment le temps de blocage moyen par salle décroit
lorsque le nombre de lits de réveil augmente. Cette figuretraadgalement comment le
blocage augmente lorsque la durée de réveil augmente auéota probabilité qu’'un pa-
tient rejoigne la SSPI augmente.
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Autres. D’autres mesures de performance peuvent étre calculébaseides probabilités station-
naires, telles que le taux d’occupation moyen des lits deiliéatc.

Le processus de Markov offre donc une image fidéle du quaniératoire ainsi qu’une fagon
rationnelle de mesurer I'impact de la variabilité de sorignilau moyen d’'un panel d’indicateurs
de performance. Cependant, 'ensemble des mesures d§astpr’'a présent sont des moyennes
tirées des probabilités stationnaires des états du sys&dfinel’améliorer la connaissance du com-
portement du quartier opératoire que I'on peut extraireateerapproche, nous allons désormais
calculer des mesures basées sur les distributions du teatfente des urgences et du temps de
travail global.

7.5.3 Distribution du temps d’attente des urgences

Le principal critéere d’évaluation de la qualité de servicedigué aux patients urgents est leur
temps d’'attente avant traitement. Comme expliqué précéuamy a partir des probabilités sta-
tionnaires du processus Markovien il est possible de dédaiiprobabilité qu’un tel patient doive
attendre avant d’étre pris en charge, de méme que la duréenmeyle cette attente. Cependant,
d’autres types de mesures semblent pertinents dans lewass chirurgie urgente. Notamment, il
serait intéressant de savoir quelle est la probabilité mpiwrgence attende plus d’une demi-heure
par exemple ? En effet, au-dela d’'un certain délai, la vie aliept urgent peut étre mise en jeu.
Pour répondre a cette question, nous devons connaitrettdbulion du temps d’attente d’'une
urgence.

La distribution du temps d’attente d’'une urgence arrivantjaartier opératoire peut étre ob-
tenue en modifiant le processus de Markov modélisant le iquapératoire pour obtenir une
distribution phase-type. Une distribution phase-typeticoe est une composition complexe de
distributions exponentielles qui peut se modéliser comentinps nécessaire avant absorption
dans un processus Markovien contenant un unique état amgoHille est complétement définie
par la matrice de transition du processus de Markov et paoriesabilités initiales de démarrer
dans I'un des états de la chaine (vbieuts 1981). La théorie sur les distributions phase-type
est bien établie. La fonction de densité et la fonction d&ibdigion, de méme que les moments
comme la moyenne ou la variance, sont connus et déterminbaseide la matrice de transition et
des probabilités initiales. Afin d’expliciter comment adkr la distribution phase-type du temps
d’attente, et par souci de simplicité, nous nous référonsyadéle initial, sans tenir compte des
lits de réveil. La généralisation au cas comportant la S®Rksit logiquement. Pour faciliter la
compréhension du raisonnement effectué, le processus deWimitial modélisant le quartier
opératoire, décrit par la figurg5s, est ici dénoté MP1. Celui-ci est modifié pour obtenir le psac
sus de Markov caractérisant la distribution phase-typgeité en figureZ.9, et nommé MP2.

Supposons qu’un patient urgent se présente au quartieatopér Nous souhaitons calculer
son temps d’attente. Si une salle dédiée est disponiblatient y est directement admis et opéré ;
son temps d’attente est donc nul. Par contre, si aucunedsadiée aux urgences n'est vacante, il
doit patienter dans une file d’attente prioritaire tant quiloc opératoire, dédié ou polyvalent, ne
lui est pas accessible. Son temps d’attente dépend alorsdiore d’urgences déja présentes dans
la file et des événements qui s’ensuivent dans le quartieatie (événements qui vont conduire
a la libération des salles). Le nombre de personnes pattetiéga dans la file a I'arrivée du patient
peut étre déduit des probabilités stationnaires du praseds Markov original MP1. Celles-ci
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FIG. 7.9 —Processus de Markov associé a la distribution phase-typéediyps d’'attente d’'une
urgence, dans un quartier opératoire composé de quatresationt une dédiée aux urgences, et
ne comportant pas de SSPI.

nous donnent les probabilités initiales associées a lakdisbn phase-type. Les événements qui
se produisent dans le quartier opératoire alors que lenpatigent attend, et qui vont finalement
lui permettre d’accéder a une salle, ont été modélisés gedudent dans le processus Markovien
MPL1. Le processus de Markov MP2 caractérisant la distohugihase-type du temps d’attente
est donc similaire a MP1 (voir figurés5et 7.9), a deux exceptions prés. Premiérement, les tran-
sitions associées a l'arrivée d'urgences (tawxsont supprimées. En effet, les cas critiques se
présentant aprés notre patient (celui dont nous souhatabér le temps d’attente) n’ont aucune
influence sur le temps d’attente de ce dernier. Nous ne terwmpte, dés lors, que des autres évé-
nements, c’est-a-dire ceux liés a la fin d’interventionsgpnmeées ou urgentes (tadiy et \.).
Deuxiemement, les étatlyq tels queg = 0 sont regroupés en un état absorbant unique dans MP2.
En effet,q = 0 correspond a I'ensemble des cas ou la file d’attente est sigeifiant donc que
notre patient a rejoint une salle d’'opération et, par coms@q la fin du calcul du temps d’attente.
En d’'autres mots, conformément a la définition de la distidouphase-type, I'état absorbant est
atteint.

Afin de clarifier nos explications, prenons I'exemple d’utigrat urgent se présentant au quar-
tier opératoire alors qu’une urgence patiente déja dankeaifie autre est en cours de traitement
dans la salle dédiée et trois opérations électives sonsééaldans les salles polyvalentes. La pro-
babilité que le patient arrive alors que le systéme est danstat est donné par la probabilité
stationnairer;(; (voir la sous-section précédente pour le calcul). A sovéerinotre patient est
donc le second dans la file d'attente, ce qui nous place détas102. Il faut donc que deux opé-
rations se terminent dans le quartier opératoire, toutéssszonfondues, pour que l'intervention
de notre patient débute et que ce dernier cesse d’'attendres IB processus MP2, décrit par la
figure7.9, la probabilité de démarrer a I'étéh2 est doneryg1, et quatre combinaisons différentes
de deux transitions menent a I'état absorbant. Ces consbinsidépendent du type d’opérations
gui s’achévent, mettant ainsi a disposition des salles piestdifférents. Par exemple, si une opé-
ration planifiee arrive a son terme en premier lieu (menafétatll11, avec un taux),) et que
I'une des deux urgences en cours se termine ensuite (I'opélanifiée ayant laissé place a une
urgence, menant a |'état absorbant avec un fau¥, le temps d’attente de notre patient est donné
par la succession de deux distributions exponentielledaiae3 ), et2).). L'un dans l'autre, la
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Fic. 7.10 —Probabilité qu’une urgence attende plus qu’'un seuil fixéexprimé en heures). A
gauche, le taux d'arrivée des urgences)(varie ; la Iégende donne le couple 7). A droite, le
seuilT évolue ; la Iégende donne le coupte;(\;).

distribution phase-type représentée par la figuegassemble toutes les combinaisons possibles et
donne la distribution du temps d’attente d’'une urgence ésgumtant au quartier opératoire lorsque
celui-ci est supposé ne pas étre équipé de salle de réveil.

De la méme maniére, une distribution phase-type peut étistreite afin de déterminer la
distribution du temps d’attente d’'une urgence tout en tenampte de la salle de surveillance
post-interventionnelle. Les probabilités initiales samouveau déduites des probabilités station-
naires de se trouver dans un état spécifique du processusrédevMie départ, illustré en figure
7.6. Le processus Markovien relatif a la distribution phageetg’élabore a partir du processus
modélisant le quartier opératoire, en supprimant l'agigéurgences et en regroupant les états
affichant une file d’attente vide en un unique état absorl#atitide de cette distribution phase-
type, caractérisée par un processus de Markov et les ptivdslmitiales d’accéder a I'un de ses
états, nous sommes a présent en mesure de calculer la pitébgoiur une urgence, d’attendre
plus qu’un certain seuit. Cette probabilité est obtenue en appliquant la formule :

1—F(1) = a exp(QT) 1,

ou F'(t) est la fonction de distribution du temps d’attentegst le vecteur des probabilités initiales
associées aux états du processus de Matk@gt la matrice de transition associée a la distribution
phase-type, et est un vecteur comportant uniquement la valeur un.

La figure 7.10illustre deux mesures calculées sur base de la distribdiioremps d’attente
d’une urgence. La partie gauche décrit comment la prolv@llattendre plus qu’un seuil déter-
miné T, exprimé en heures, augmente en fonction du nombre d’uegedncéaliser, et dans quelle
proportion la valeur de ce seuil affecte cette probabilétte figure nous enseigne également que
dédier une ou plusieurs salles au traitement exclusif dgsnges augmente sensiblement la qua-
lité du service qui leur est proposé, en diminuant leur podibé d'attendre trop longtemps. Le
graphe de droite représente, quant a lui, I'évolution deeadtrniére en fonction de la valeur du
seuil 7, de la configuration du quartier opératoire et du taux d/égides urgences. Notons que,
assez implicitement, dédier des salles aux urgences parceetaines d’entre elles de ne pas avoir
a attendre du tout. Ces figures illustrent également commnegreg outil peut aider le gestionnaire
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en lui permettant de prendre des décisions rationaliséegxemple dans 'optique de réserver un
bloc opératoire a 'usage unique des urgences.

Nous venons donc de montrer comment déterminer la distiibphase-type du temps d'at-
tente des urgences. D’'une maniére toute similaire, I'edton du nombre d’heures supplémen-
taires générées nécessite la méme démarche, démarchedgeédans le point suivant.

7.5.4 Heures supplémentaires

Les heures supplémentaires sont le temps durant lequeldssurces opératoires (salles, per-
sonnel médical) sont utilisées au-dela des heures norm@aegerture du quartier opératoire (un
jour comprenant ici huit heures). Elles représentent urieueade colts majeur et doivent étre
évitées autant que faire se peut (entre autres car le peisor@dical travaillant en heures sup-
plémentaires est plus rétribué). Cependant, le dépassémiaire ne peut virtuellement pas étre
supprimé, en raison de la probabilité d'occurrence norenddl jours exceptionnels comportant
des interventions étonnamment longues ou de nombreusasces) Le gestionnaire se doit donc
de trouver le bon équilibre entre les colts dus aux heurggdé&upntaires et les colts d’oppor-
tunité dus a la non affectation des ressources durant laentigsécurité qu'il préserve lors de
la construction des plannings (destinée a absorber les)al@ans ce contexte, nous souhaitons
aider le gestionnaire en répondant a I'une de nos quest®nsatherche, a savoir quel taux d’oc-
cupation appliquer lors de la programmation opératoireawmement dit combien d’opérations
programmer, afin d’atteindre un nombre d’heures suppléairest acceptable. Pour ce faire, le
gestionnaire a besoin d'une mesure fiable du temps de teffedtué en heures supplémentaires.

Pour disposer de mesures de performance telles que le nondyen d’heures supplémen-
taires générées ou la probabilité de travailler en heurpplémentaires, nous devons détermi-
ner la distribution du temps de travail global du quartieérapoire, pour une journée. Par temps
de travail global nous entendons la somme des temps deltdara chaque salle polyvalente,
puisque le but est de trouver le nombre d’opérations a pbariéindant nos approches détermi-
nistes robustes. Cette distribution est une nouvelle foase-type : il s’agit d’'une succession de
distributions exponentielles correspondant aux duréésatpires des opérations électives (taux
Ap) et urgentes (taux.), et au temps de blocage des salles (tayk,). Nous supposons ici que
le nombre d’opérations programmées par jour,, est fixé a priori, comme un paramétre du
systéme, et correspond au taux d’occupation décidé parskogeaire. A l'inverse, le nombre
quotidien de distributions exponentielles relatives atgencesno., et son équivalent pour les
temps de blocageyoy, varient aléatoirement (chacun de ces nombres ayant utaneeprobabi-
lité d’'occurrence). Notons que, dans le calcul de la distidm du temps de travail global, nous
négligeons la possibilité qu’'un patient bloqué dans unke shintervention achéve sa phase de
réveil sans avoir rejoint la SSPI. La raison en est simpl®utaj cet état de fait augmenterait
considérablement la complexité de calcul car il nous fatiddjoindre deux nouveaux indices a la
modélisation des états du processus de Markov, et ce afimadeteole nombre de blocages, sans
pour autant améliorer significativement la précision dstifeation de la distribution du temps de
travail global. Ne pas tenir compte des patients se rémeitlans les blocs opératoires nous améne
a légérement surestimer le temps de blocage, cette hypodhars toutefois acceptable puisque ce
dernier ne constitue qu'une faible partie du temps de tréstal. En effet, dans le cas de I'hpital
belge que nous étudions, notre modéle estime que 13% destgdtioqués terminent leur phase

130



CHAPITRE 7. STOCHASTICITE ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

P[noe=a] NoAp nbxb nb}\fb NoAp
+ P[nop=b] ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

FiG. 7.11 —Processus de Markov associé a la distribution phase-typeiaiyps de travail global
(partie supérieure), et détail d’'une des branches de cettigilbution (partie inférieure).

de réveil en salle d’opération. Ce pourcentage se déduitrdesitions du processus de Markov
décrit en sous-section.5.2 Il suffit, pour ce faire, de multiplier les probabilités ctitionnelles
gu’une, deux, etc. salles polyvalentes soient blogquédsasaqu’il y a du blocage, par la probabi-
lité qu’un patient bloqué se réveille avant qu’un lit ne $&te. Mathématiquement, cela se traduit
par la formuled"", Plv, = il > 0] - m

La distribution phase-type qui en résulte est présentégerefi.11 Chacune de ses branches
est donc une suite de,, no. etno, distributions exponentielles de taux, A\. etn,\, respecti-
vement, ayant une probabilité initiale égale au produitmtebabilités d’avoimo,. etno, distribu-
tions exponentielles (rappelons que, est fixé par le gestionnaire). Par conséquent, pour définir
entierement la distribution du temps de travail global,sndavons connaitre les distributions des
nombresno. etno,. Nous expliguons comment y parvenir dans les paragrapliemnsi

Urgences. Concernant le temps dévolu au traitement des urgences,devoss déterminer la
distribution du nombre d’urgences perturbant le prograrapéatoire par jour, c’est-a-dire la pro-
babilité d’avoir zéro, une, deux, etc. urgences opérées arsalles polyvalentes. Pour calculer
le nombre d’urgences perturbatrices se produisant parous ne pouvons faire usage des pro-
babilités stationnaires. Nous devons nous appuyer sur esanatransitoire et compter le nombre
de cas urgents s'insérant dans le planning. Pour ce faipleessus de Markov modélisant le
fonctionnement du quartier opératoire, et décrit en sedtib.2 doit étre étendu. Un nouvel in-
dice est greffé a chacun des états afin de compter le nombrgedtes intercalées parmi les
interventions planifiées dans les salles polyvalentes ;artrds termes|(d.dy)(v.vy)gb] devient
[(dedp)(vewvy)gbc]. Les transitions entre états sont, bien entendu, ajustéesreséquence. Pour
chaque transition correspondant a l'insertion d’'un casnirgans les salles polyvalentes, le comp-
teur c est augmenté d’'une unité. Par exemple, dans la figueiea partir de I'étaf(10)(11)251],

si la salle polyvalente bloquée devient accessible, unenggyy est admise, menant a I'état
[(10)(20)152] avec un tauxs\,t. La chaine de Markov destinée a calculer la distribution du
nombreno,. est donc similaire a celle décrite en sectib®.2 De maniére informelle, celle-ci

'Rappelons que pour déterminer la distribution du temps aisilrglobal, nous omettons la possibilité que les
patients achevent leur phase de réveil dans les blocs opématChaque patient ne quittant pas le systeme pour I'USI
passe immanquablement par la SSPI, ce qui justifie\jedans cet exemple.
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peut étre vue comme ayant une dimensionnalité additiaaniel transitions se produisant d’'un
niveau vers le niveau supérieur (deversc + 1) si une urgence accede a une salle polyvalente.
Notons que, comme pour le cas classique, le processus egté&@fin de garder un nombre fini
d’états. Le compteus de méme que la taille de la file d’attentesont limités de telle facon que
les états négligés présentent une probabilité d’'occuerés faible.

A partir de cette chaine de Markov étendue, nous pouvonsleales probabilités transitoires
7(t) des états a I'aide de la formule classiqgt@) = 7(0)e®* (voir Stewart 1994 par exemple),
ou () est la matrice de transition €{0) est la probabilité initiale, déterminée en considérant qu’
n'y a pas d’'urgence dans le quartier opératoire au début @eitaée. Comme nous considérons
huit heures ouvrables par jour, les probabilités transitor (8 heures indiquent la probabilité
d’étre dans chacun des états a la fin de la journée de travapa®construction du processus de
Markov étendu, nous cherchons la probabiftf.o. = a] quea urgences perturbent le planning
durant une journée. Pour la trouver, il suffit simplement cimmer les probabilités transitoires
des états dont I'indice prend la valeur.

Blocage. Nous procédons de fagon similaire pour calculer le tempsjopa, durant lequel une
salle d’'opération est bloguée par un patient y entamant aseptie réveil, ainsi que le nombre de
distributions exponentielles qui y sont associées. Leguté@st cependant quelque peu plus com-
pligué que précédemment. Pour mesurer I'impact temporeludgences perturbatrices, il nous
suffisait de compter leur nombre, qui correspondait lui-mé&mu nombre de distributions expo-
nentielles a inclure dans la branche de la distribution @ftgse, étant donné que le temps opéra-
toire des urgences est distribué exponentiellement. Cest plus vrai pour le temps de blocage.
Quand une salle d'intervention est bloquée en raison dgdeement de la salle de révell, le
temps durant lequel le patient opéré monopolise cette isaki plus nécessairement distribué ex-
ponentiellement. Si aucune autre salle n’est bloquée Wikstgbute sa phase de réveil dans son
bloc opératoire, un patient devra attendre durant un terigbsbdié exponentiellement, de taux
npXp, que l'un desn, lits de réveil devienne disponible avant de libérer son%lI&ar contre,

si une autre salle est déja bloquée lorsque son interveeg8brerminée, un patient devra tout
d’abord attendre que la personne en attente qui le préceégel@a@ la SSPI (distribution expo-
nentielle de taux;\;), et ensuite qu’'un nouveau lit de réveil devienne inoccupdr pu'il rallie
lui-méme la SSPI (distribution exponentielle de taw),, par propriété d’absence de mémoire).
Dans ce cas, notre patient bloquera donc sa salle d’opératior une durée suivant une distri-
bution Erlang(2;,\,). De maniére générale, le temps de blocage d'une sallersaitlistribution
Erlang ¢ + 1,m\), C'est-a-direz + 1 distributions exponentielles successives;@st le nombre
de salles déja bloquées a la fin de l'interventidbés lors, il faut ajouter le bon nombre de distri-
butions exponentielles, représentant chaque blocags,ldatistribution phase-type du temps de
travail global détaillée en figure.11

Calculer la distribution du nombre totab; de distributions exponentielles relatives au temps
de blocage nécessite d’adapter une nouvelle fois le preseaksMarkov modélisant le fonction-
nement du quartier opératoire. Tout comme pour le cas desceg perturbatrices, un nouvel
indice comptant le nombre de distributions exponentietksguises est ajouté a chaque état :

2Rappelons a nouveau que pour calculer la distribution dpsade travail global du quartier opératoire, nous faisons
I'hypothése qu’aucun patient bloqué ne se réveille avaatar rejoint la SSPI.

3La distribution du temps de blocage peut étre vue comme telliton du temps d’attente dans une file de type
GI/M/s, qui a été démontrée Erlang (véismussen2003 par exemple).
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[(dedp)(vevy)gb] devient alord(dedy)(vevy)gbf]. Celui-ci est incrémenté comme suit :zssalles
sont bloquées lorsqu’une opération s'achéve, bloquara deéime maniére la salle dans laquelle
elle s’est déroulée, l'indicg est augmenté de+ 1 (pour lesz + 1 distributions exponentielles
successives composant la distribution Erlang(1,n,\;) associée au temps de blocage). A titre
illustratif, partant de la figur&.6 et supposant un état10)(11)251], si une opération élective
s'achéve, comme les lits de réveil sont tous occupés, lematipéré reste bloqué dans sa salle
d’opération. Etant donné qu’une autre salle polyvalente &g immobilisée, ce dernier doit donc
attendre que deux lits se libérent avant d’étre admis en,38P¢mentant le nouveau compteur de
deux et menant a I'étdf10)(11)253]. Sur base de cette chaine de Markov étendue, nous pouvons
a présent calculer les probabilités transitoir¢Sheures et des lors la probabilit&[no, = b] que

le temps de blocage total soit composébdiistributions exponentielles successives sur un jour.
Ce compteurf est également borné afin de garder un processus de Markov fini.

Nous venons d’expliquer comment établir la distributios dembresio, etno, nécessaires
pour obtenir davantage d'informations sur le nombre d’eswsupplémentaires générées. Nous
sommes donc en mesure de calculer la distribution phaseelypemps de travail global du quar-
tier opératoire, comme décrite en figufell La probabilité de travailler en heures supplémen-
taires est intimement liée au temps de travail global pugdigucorrespond a la probabilité que ce
dernier dépasse huit heures par salle, c’est-addireF'(n, 8 heures, ou F'(t) est la fonction de
distribution cumulative du temps de travail global dont si@@nons d’expliciter le calcul. Nous
disposons donc de I'outil que nous souhaitions développeus pouvons a présent lier le nombre
d’opérations programmeées par le gestionnaite,) et la probabilité d’avoir recours aux heures
supplémentaires. Ceci nous permet de répondre a des auseistiles que : quel taux d’occupation
doit étre pratiqué, en d’autres mots quelle charge de trded contenir le programme opéra-
toire, afin de n’avoir pas plus d’une journée présentant éesds supplémentaires par semaine,
en moyenne ?

La figure7.12illustre les mesures que I'on peut tirer de la distributiortemps de travail total
du quartier opératoire. Le graphique de gauche présentelalpilité de générer des heures sup-
plémentaires en fonction du nombre d’interventions queifiale gestionnaire par jour, autrement
dit en fonction du taux d’occupation des salles appliqué tt& leur programmation. Sur base des
courbes contenues dans ce graphique, il est possible dendtéte combien d’opérations peuvent
étre planifiées quotidiennement, en moyenne, pour gargeprobabilité acceptable d’achever le
planning prévisionnel en heures supplémentaires. Nouggnsuégalement y observer I'impact
du taux d’'arrivée des urgences de méme que celui du nombrcke dpératoires dédiés a ces
derniéres sur l'allure des courbes. Notamment, la pertiorib&ngendrée par I'admission d’ur-
gences dans les salles polyvalentes, et des lors le nontieerds supplémentaires indispensables
pour réaliser 'ensemble des activités chirurgicales ifigss, diminue lorsque I'on dédie certains
blocs au seul traitement des cas urgents. Cette figure apptegestionnaire d’'un quartier opéra-
toire dont un bloc est dédié qu'il peut programmer douzenvetations par jour pour ne dépasser
I'horaire qu'une fois par semaine, en moyenne. La droiteadiggure7.12 décrit, quant a elle, la
distribution du temps de travail global lorsque le niveaceptable d’apparition des heures sup-
plémentaires est fixé (ici, une fois toutes les deux semaines puis deux fois par semaine en
moyenne). Ces courbes suggérent également que la distniliit nombre d’heures supplémen-
taires générées, c’est-a-dire la durée du dépassemeirehmoi@yen, peut étre calculée a I'aide de
notre approche.
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FiG. 7.12 —A gauche, probabilité de générer des heures supplémestairdonction du nombre
d’opérations planifiées ; la Iégende donne le couplg X;). A droite, fonctions de densité de pro-
babilité du temps de travail global du quartier opératoira;légende précise le nombre d’opéra-
tions programmeées et la probabilité de générer des heurgglémentaires qui en découle.

Définir la fraction de capacité a préserver lors de I'élatonades programmes opératoires,
ou autrement dit le taux d’occupation, n’est pas chose aisgeffet, cette décision conditionne
le rendement du quartier opératoire et donc I'activité éermléme. Si le processus de Markov
développé ici représente un outil précieux pour appréhdadeariabilité de I'environnement chi-
rurgical, il ne détermine pas quelle est la meilleure dénisi prendre. Cette tdche incombe au
gestionnaire du quartier opératoire qui, seul, a les in&ions nécessaires pour rationaliser ce
choix. En I'occurrence, lorsqu'il s’agit de construire l&ming opératoire prévisionnel, est-il
préférable de programmer quotidiennement 14 intervesitien moyenne, pour n'appliquer gu’un
taux d’occupation de 80%, ou de prévoir 15 opérations pargon’épargner que 15% de la ca-
pacité totale des salles ? Choisir I'une de ces options serfdien avec des impératifs de profit,
de codt, de prise en charge des patients, et surtout endaradil'importance de la variabilité ca-
ractérisant I'activité du quartier opératoire concerhést des lors envisageable d’adjoindre une
fonction objectif au processus Markovien, fonction olifegtii n’influencerait pas les mesures
gu'il propose mais permettrait de mieux les décrypter. Dansadre du remplissage des blocs
opératoires lors de leur programmation, cette fonctioeaiffjcomporterait essentiellement deux
termes : un terme de profit principalement associé au nombpg&ictions planifiées (et donc a
I'utilisation des ressources chirurgicales) et un termeal& combinant heures supplémentaires,
report d'intervention, bien-étre du patient ou d’autrestt€ fonction objectif se devrait donc de
mettre en relation le taux d’occupation, c’est-a-dire lenbee d’opérations a programmer, avec
I'utilité du décideur, utilité probablement exprimée mtakement. N'ayant pas a disposition les
informations nécessaires pour détailler une telle fonatigjectif, nous nous contenterons de men-
tionner la possibilité d’en élaborer une.

Lorsque le taux d’occupation optimal a pu étre fixé, se pomes & question de la répartition
de la capacité réservée sur les différentes salles, audelagournée. En effet, la mesure proposée
par notre outil concerne le temps de travail global, toutie sanfondue. Encore faut-il pouvoir
désagréger cette capacité pour effectivement partageraiedu sein du quartier opératoire. Si
des étudesWullink et al,, 2007, notamment) préconisent de répartir la capacité retenukesd
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semble des blocs opératoires plutét que de dédier une dalesarption des aléas (les urgences
en I'occurrence dans cette étude), cette répartition nepdsi nécessairement étre équitable. Elle
peut, en effet, tenir compte de la variabilité des opératagvant se réaliser dans chacun des blocs
opératoires (variabilité en termes de durée d’interventiet accorder une plus grande marge de
sécurité dans les blocs dont les opérations présententusrhput degré d’'incertitude. Quant a
savoir ou placer la capacité préservée dans la journéerailtpnsé de le faire dynamiquement,
en fonction du déroulement de I'activité chirurgicale. Eiete pourquoi retarder une intervention
qui peut débuter en temps voulu, voire plus t6t, sous pretguiune tranche horaire disposée en
pleine journée est destinée a absorber les événementsir@s&t

Heure de fermeture maximum. Comme elle provient de la distribution du temps de travail
global du quartier opératoire, c'est-a-dire la somme degptede travail de chaque salle, notre
estimation du nombre d’heures supplémentaires générémine gu’'une mesure moyenne, par-
tagée par toutes les salles. Une autre mesure intéresspndop@s des heures supplémentaires
consiste a déterminer, le cas échéant, le dépassementehmaximum au sein des salles. Ceci
revient a calculer I'heure de fermeture de la derniére salf®re occupée, de sorte que les
patients électifs soient traités et que toutes les sallggédation polyvalentes soient libérées de
leurs patients (y compris les éventuels patients bloqudsucs présents apres la fermeture de la
derniére salle). La distribution du temps de fermeture maxn d’une salle peut également étre
modélisée a I'aide d’une distribution phase-type. Pouragefle processus de Markov, décrit en
section7.5.2et illustré par la figur€.6, est modifié par I'ajout d’un indice supplémentaire compta-
bilisant le nombre de patients électifs entrant dans urke galyvalente |(d.dp)(vevy)gb] évolue
en|(dedy)(vevy)gbh]. L'heure de fermeture maximum est donc une succession tibdtons ex-
ponentielles correspondant aux transitions dans ce naymegessus de Markov. La probabilité
initiale est de un pour I'étd{00)(00)00n,] comme, au début de la journée, tessalles polyva-
lentes du quartier opératoire sont occupées par des padiectifs et ne comportent ni urgences ni
blocage, la salle de réveil étant elle-méme vide. Enswitsglie de nouveaux patients programmés
entrent dans le quartier opératoire au fil de la journée, tepteurh est progressivement incré-
menté (comme dans les cas précédents, les transitionstsé’'damiveau au niveau supérieur).
Quand ce compteur atteint la valewus,, donc au niveawo, du processus de Markov, aucun autre
patient électif ne peut plus accéder au quartier opératai@e moment, les salles polyvalentes
sont artificiellement remplacées par des salles dédiées,pgomettre aux opérations en cours et
aux éventuelles urgences a venir avant la fermeture duiguapératoire d'étre réalisées). L'état
absorbant, représentant la fin du calcul du temps de fersndtuta derniére salle restée ouverte,
est atteint lorsque tous les patients électifs ont quikéadles d’opération. Cette description in-
formelle nous permet de caractériser entierement laloligiton phase-type (processus de Markov,
probabilités initiales et état absorbant) et de la mettresenré ; les résultats concernant cette
nouvelle mesure de performance sont exposés dans la precdegtion portant sur le cas d’étude
de I'hépital belge. De toute évidence, le nombre maximunedrbs supplémentaires générées
dans une salle est considérablement plus grand que le namtdyen, parmi toutes les salles,
calculé précédemment.

“Notons que, a l'inverse du calcul du temps de travail gloleainodéle utilisé pour estimer I'heure de fermeture
maximale d’'une salle autorise le réveil de patients en ga&igération. Les patients ne sont donc plus automatiquemen
dirigés vers la SSPI s'ils ne sont pas admis en unité de suiessifs.

135



CHAPITRE 7. STOCHASTICITE ET PROGRAMMATION OPERATOIRE

Cette section a décrit notre approche Markovienne, que efifie vue relativement compléte du
guartier opératoire et de I'effet des événements stochestiqui s’y produisent. Cet outil permet
de mesurer les performances du quartier opératoire desdive@naniéres et permet de guider le
gestionnaire dans sa prise de décision. La section suiitustiee comment cet outil peut s'utiliser
en pratique, ici sur base du cas d’étude récurrent tout aguderce travail.

7.6 lllustration pratique

Le cas illustratif de I'hdpital bruxellois, résumé en sentv.4.2et dont les principaux para-
meétres sont repris dans le tablead, nous sert ici pour démontrer I'utilité de notre approche de
gestion des aléas.

Tout d’abord, le gestionnaire hospitalier peut dresserantrgit complet du fonctionnement
du quartier opératoire et de I'effet de la stochasticitésssrperformances. Les mesures de perfor-
mances calculées dans ce contexte sont présentées ddrede a2 Comme aucune salle n’est
actuellement dédiée aux urgences, I'ensemble de cellgsrtiirbe le programme opératoire en
s'intercalant entre deux patients électifs dans les sptigavalentes, durant 4 heures et 19 minutes
en moyenne. Le temps d’attente moyen d’'une urgence est derkifes alors que la probabilité
d’attendre plus d’une demi-heure avoisine les 34%. En mug/emne salle est bloquée durant 1%
de la journée, ce qui engendre la perte d’'une demi-heurengestepératoire répartie sur la totalité
des salles polyvalentes pour raison de blocage. Planifiepé&Eations revient a appliquer un taux
d’occupation estimé a 88.5%, urgences et blocage inclusailRzurs, le calcul de la distribution
du temps de travail global (somme des temps opératoiresedseimble des blocs polyvalents),
pour les 15 opérations planifiées par jour, permet d’estimerobabilité de travailler en heures
supplémentaires a 28%, ce qui revient a un dépassementehseaiépétant trois jours toutes les
deux semaines. Si maintenant nous nous focalisons sur festdentravail maximum au sein des
salles (voir sous-sectionb.4), le dernier bloc opératoire a fermer est utilisé en moyqraraant
10 heures et 24 minutes par jour. La probabilité que I'heeriedneture la plus tardive d’'une salle
dépasse les huit heures réglementaires, c’est-a-diretmbpilité de dépassement horaire "dans le
pire des cas", est estimée a 75%.

Malheureusement, les évaluations fournies par notre suttile temps d’attente des urgences
et sur le blocage des salles ne peuvent étre entérinées seirdbgeu de données disponible.
Cependant, certains recoupements peuvent étre faitsroamtd’estimation de la distribution du
temps de travail global du quartier opératoire. La figtuE8 compare les distributions théorique,
calculée par notre outil, et empirique, observée dans leséhs (sur 42 jours ouvrables). Nous y
remarquons que la distribution phase-type établie paeragproche est trés similaire a la distri-
bution réelle. Ceci suggére notamment que I'hypothéseissamt le réveil des patients en salle
d’opération n’est pas trop restrictive. La principale éliince s’observe pour les valeurs extrémes,
ou empiriguement nous observons plus de jours comprenaat4het 51 heures de travail global.
Ceci peut s'interpréter de la maniére suivante : nous paigapposer qu’en pratique, lorsque le
gestionnaire est face a des journées se prolongeant plua goemale, le planning est adapté et
certaines opérations sont postposées (ce qui engendedaisuin codt, ne serait-ce qu’humaine-
ment parlant pour le patient). Les jours dépassant en perles 51 heures repris dans la courbe
théorique sont en réalité tronqués, et ramenés a des jontrsnemt entre 43 et 51 heures de tra-
vail, ce qui explique pourquoi notre approche en sous-estimombre. En d’autres mots, notre
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Configuration 609 [BIL9]  [6]L[9) 6[0[10] [5|110] [6]1]10]

Taux urg. perturb. 208 086  0.89 2.98 0.86 0.88
(nb. op. / jour)

Temps urg. perturb. 432 125  1.29 4.32 1.24 1.28
(heures)

Temps attente moy. 274 974 835 275 9.70 8.26
(minutes)

Proba. atzfjr)‘te 30 min. 336 118 961 33.6 11.7 9.52

0

Proba. blocage 1.03 060  1.22 0.47 0.24 0.63
(%, QO)

Temps blocage moy. 206 172 448 13.4 6.96 211
(minutes / QO)

Proba. heures supp. (15 op.) 279 44.0 193 275 43.7 188
o . . . . . .

Nbr. op. & programmer 14 12 15 14 12 15
(nb. op. / jour) (20.4)  (17.3)  (19.3) (20.0) (17.1) (18.8)

TAB. 7.2 —Estimation de plusieurs mesures de performance pour le edfdpital belge, pour
différentes configurations du quartier opératoire (QO)slheures supplémentaires sont ici repré-
sentées par leur nombre moyen pour toutes les salles (etarde mombre maximum pour une
salle, voir sous-section.5.4). La probabilité d’heures supplémentaires est calculéarfdd® inter-
ventions planifiées comme c’est le cas dans les données.nler@a’opérations a programmer
est calculé sur base d’'un dépassement horaire généré maine fibis par semaine (la probabilité
d’heures supplémentaires associée est indiquée en potieoedessous).

prédiction théorique semble relativement précise et stau@e base objective pour comparer les
implications des différentes décisions que peut prendigesionnaire, méme si en pratique la
réalisation du planning prévisionnel peut étre sujetteldi@a (pour éviter des journées anorma-
lement longues par exemple). Afin de tenir compte de cet &tathdse, la distribution estimée
pourrait étre tronquée.

Afin de convaincre davantage le lecteur de la justesse de astimation de la distribution du
temps global de travail, nous appliqguons un test statistippur comparer I'échantillon fourni par
le cas d’'étude belge et la distribution de référence, cédcphr notre outil. L'hypothese nulle que
nous testons concerne I'égalité des distributions emperit théorique estimée. Les deux tests les
plus classiques dans ce domaine sont le test du chi carréduetdeeKolmogorov-Smirnov (voir
Saporta2006 Shag 2003. Le test du chi carré améne a ne pas rejeter 'hypothése (mBéme
a 20%), avec sept{> = 8.34) comme avec treize classeB{ = 14.02). De méme, le test de
Kolmogorov-Smirnov ne permet pas non plus de rejeter I'blypse nulle, méme a 20%)(, =
0.1557). Finalement, le calcul du nombre maximum d’heures suppléaires générées dans une
salle peut étre recoupé avec les données. La probabilitdéestjue le temps de travail maximum
dans une salle excéde les huit heures (75%) est proche deHahilité équivalente calculée a
partir des données : 73%. Cette différence peut a nouveapéttiellement justifiée par le fait
gue, en pratique, les jours trop longs sont évités en pcatpales interventions programmees.
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FiG. 7.13 -Comparaison des distributions empirique et théorique duypeglobal de travail, pour
le cas de I'hdpital belge. A gauche, la fonction de densit@rdbabilité et a droite la fonction de
distribution cumulative.

Outre offrir un apercu rationnel et quantitatif du comporéat d'un quartier opératoire face
a la variabilité de I'environnement dans lequel il évoluetre approche permet au gestionnaire
d’évaluer le résultat de changements qu'il entrevoit pauélgorer les performances des unités
chirurgicales. Un souci majeur dans ce domaine concernevailt en heures supplémentaires
qui engendre d'importants codts additionnels. Dans la gardiion actuelle du bloc opératoire
belge (& savoif6/0|9]), avec 15 opérations programmées chaque jour, ce qui teviappliquer
un taux d’occupation de 88% (urgences et blocage comprisgstime a trois jours toutes les
deux semaines, en moyenne, la nécessité de travailler eashsupplémentaires. Pour réduire
cette proportion, par exemple aux alentours d'une fois panasne, le nombre d’opérations a
programmer décroit & 14, le taux d’occupation des sallegatint alors 83%. Grace a cet outil, le
taux d’'occupation a appliquer lors de la construction degf@mmes opératoires peut donc étre
fixé sur base du travail en heures supplémentaires qu’ilssegptible de générer.

A un niveau de décision stratégique, le gestionnaire pealtiér I'impact d'un changement
de configuration du quartier opératoire. Actuellementegeilipobserver que la qualité de prise en
charge des urgences est assez pauvre : un patient urgedtettenoyenne 27 minutes avant d'étre
admis dans une salle d’opération. De plus, ces urgencaslpent significativement le planning
opératoire, et pénalisent de la sorte la qualité de serfieg@aux patients électifs (qui sont alors
potentiellement retardés). Afin de rectifier cet état de laigestionnaire peut envisager de dédier
un bloc opératoire a l'unique réalisation des intervergiongentes. Comme mentionné dans le
tableaur.2, le temps d’attente moyen est facilement réduit & moins daifhQtes (avec seulement
12% de chances d’'attendre plus d’une demi-heure), de méenkegtila perturbation du planning
prévisionnel par I'insertion d’urgences dans les salldgyadentes. Cependant, cette stratégie a un
co(t : seules cing salles polyvalentes sont encore disleaniiour traiter les cas électifs, avec pour
conséquence une augmentation du travail en heures suppbéras (44%) ou une diminution du
nombre d'interventions a programmer (en préservant alorsiveau acceptable d’heures supplé-
mentaires). Dans la description du quartier opératoirgebétudié dans ce document, résumée en
sous-sectiory.4.2 un septieme bloc opératoire existe mais n’est pas utilssémanque de per-
sonnel. Dédier cette septieme salle aux urgences perindtreaintenir le nombre d’opérations
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a programmer par jour a 15 unités tout en gardant une faiblegilité d’heures supplémentaires
et en améliorant significativement la qualité de servicepaticulier aux urgences dont le temps
d’attente moyen serait de seulement 8 minutes.

Dans la configuration présente du quartier opératoire, $éayeaire peut encore vouloir ré-
duire la perturbation du planning due au blocage des salig®idtion. A cette fin, I'option la
plus directe est d'augmenter la capacité d’accueil de la gal réveil. A nouveau, nous pouvons
estimer I'effet d'une telle décision a partir des chiffreqpesés dans le tableau2 Ajouter un
lit de réveil permet de réduire le temps opératoire perdsl dor blocage des salles a environ 13
minutes. Cette stratégie semble également avoir un légemanpositif sur le nombre d’heures
supplémentaires générées. La configuration idéale pouadesar lequel repose notre étude est
certainement la configuratidé|1]/10] qui permet, en moyenne, d’améliorer la qualité de service
aux patients tout en programmant 15 opérations par jour descépassements horaires prévus
une fois par semaine (probabilité de pratiguement 19%). éhkrge du gestionnaire d’ensuite
prendre les décisions qui s'imposent, a la lumiére des apiédles engendreront.

La validation de notre approche Markovienne par le cas d&tiont nous disposons cldture
ce chapitre. Nous avons donc développé un outil qui pernagipdéhender I'incertitude inhérente
a l'activité opératoire et, au travers d'un panel d'indeas de performance, d’évaluer I'impact de
décisions stratégiques ou tactiques sur le comportemeniattier opératoire. Cet outil, combiné
aux techniques de programmation opératoire développéeggemment, constitue une aide a la
décision précieuse soutenant les décideurs dans la @étiaie d’améliorer la gestion des res-
sources opératoires. Le processus de Markov détaillénsiasit directement dans la suite logique
des approches des chapitres précédents en déterminantéep@age de capacité a préserver avant
leur application, ce dans le but d’accroitre leur robustess aléas. Cet outil répond aux derniéres
de nos perspectives de recherche, mises en exergue paudéadeva littérature, et marque la fin
de nos travaux qui, nous I'espérons, apportent une cotitibde qualité a cette derniére.
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Conclusion générale et perspectives

Les centres hospitaliers sont des systémes complexesgyaupent, autour d’'une méme en-
tité, & savoir le patient, une multitude de métiers aux rssibien distinctes, utilisant pour la
plupart des ressources mutualisées et opérant dans uoramnent en perpétuel changement.
Au dela de cette complexité inhérente au milieu, la gestotets établissements est d’autant plus
difficile que les pressions économiques forcent les hopitatationaliser les dépenses de soins
de santé. Dans ce contexte financiérement contraint, &dudquartier opératoire semble a pro-
pos. En effet, il sS'avére que ce dernier soit la plus impdeaource de dépenses de I'hdpital et
consomme entre dix et quinze pourcents du budget globalldieaieDe plus, les frais engendrés
proviennent essentiellement de la gestion des ressoutresyicales. Rendre la gestion des blocs
opératoires plus efficace passe notamment par une utlisplis rationnelle de ces ressources, et
donc par une meilleure programmation des interventionseaudes blocs. Le processus de pro-
grammation opératoire conditionne, en effet, les perfoicea du quartier opératoire, entre autres
en termes d'utilisation des salles d’'opération et d’hegtggplémentaires générées. Ces deux cri-
teres sont principalement appliqués pour estimer la gudlitn calendrier opératoire, le premier
étant un vecteur de profit et le second un vecteur de coltst@ine de meilleurs plannings opé-
ratoires est une des solutions pour améliorer la gestionuditigr opératoire, en réduisant les
codts liés aux ressources tout en maintenant la qualitéaites jgrodigués.

La programmation opératoire est, en pratique, une tachelesmet fastidieuse si le décideur
ne dispose pas d’outils adaptés. Outre le fait que de tells agxistent pas dans le commetce
ce processus est encore effectué manuellement dans seftablissements. C’est notamment le
cas pour le gestionnaire du quartier opératoire de I'hbdivat est issue notre étude appliquée.
Chaque vendredi, ce dernier est monopolisé pour la jounmiére afin d’établir le planning de la
semaine a venir. Qui plus est, ce planning est loin d’étramaph : le gestionnaire se contente le
plus souvent d’'un programme qui satisfasse au mieux lesaintds, et ne dispose pas du temps
nécessaire pour refaire cette tache si celle-ci s'avéeaiidétre aménagée. Enfin, méme si le ges-
tionnaire de blocs fait de son mieux pour contenter les éesid de tout le monde, il est inévitable
gue certains chirurgiens se montreront mécontents desglagraires qui leur seront attribuées.
Or, le planning établi, le gestionnaire n’est plus en mesareediscuter les décisions prises, par

En réalité des outils d’'aide a la planification existent kgbien mais ils sont généralement dérivés de produits
destinés au monde industriel et sont rarement adaptés @gKispés des centres hospitaliers. Les gestionnaires de
blocs que nous avons pu rencontrer et qui étaient équipé&dsdedgiciels s’en sont le plus souvent montrés insatisfait

140



CHAPITRE 8. CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

manque de temps. Ceci souligne évidemment tout l'intérétaigils que nous souhaitions dé-
velopper. Non seulement, nos méthodes de résolutiontéatilia tiche du décideur en proposant
des solutions (quasi) optimales en des temps raisonndliéés aussi, nos approches ont la faculté
de pouvoir étre relancées, pour envisager différents cdiguae, en fixant certaines variables et
donc certaines plages horaires pour pouvoir pallier d'teds changements de derniére minute,
etc. Un tel travail est presque impossible pour un étre harsans I'aide d’approches telles que
celles que nous développons. Enfin, nos approches sont ementiestenir compte des préférences
des acteurs principaux de l'activité opératoire, a sawsrdhirurgiens, permettant ainsi une plus
grande coopération au sein du processus de programmatoatoioe.

8.1 Résultats de la recherche

En parcourant la littérature ayant trait au domaine, noossmis en évidence trois points qui
ont motivé notre recherche. Tout d'abord, il nous est apparila majorité des travaux portant
sur le processus de programmation opératoire scinde systg@ment celui-ci en deux étapes sé-
guentielles, I'une portant sur I'attribution d’'une datedaine salle d’opération, 'autre sur I'heure
théorique de début d'intervention. Ensuite, nous avonstedd que les ressources opératoires
indispensables au bon déroulement de I'activité chiratgicqu’elles soient humaines ou maté-
rielles, sont rarement évoquées. Or, dans un environneoggnté sur 'humain, les ressources
essentielles sont les membres du corps médical, qui onblapdtences requises pour mener a
bien le processus de soin. Enfin, I'activité opératoire seudé dans un environnement incertain
qui influence fortement la réalisation des plannings prénitels établis. Or, la majorité des tra-
vaux ne traite pas cet aspect imprévisible du quartier opiéease contentant de développer des
approches déterministes sans aide a la décision sur lagprisempte de la stochasticité du milieu.

Notre premier objectif était donc d’intégrer les étapedfd@ation des interventions et d'agen-
cement des blocs opératoires en une unique procédure satintes deux étapes globalement, et
non plus localement comme le fait la littérature. De plustecerocédure se devait de prendre en
compte les disponibilités des ressources opératoirestglie les chirurgiens et les anesthésistes,
mais également de considérer celles des équipements gpésitomme certains matériels sté-
riles. En outre, la littérature recense deux grands typesatles d’opération : celles dédiées et
celles polyvalentes (ou identiques) ; il fallait donc quée@rocédure puisse également prendre
en compte cette spécificité. Dans un premier temps, noussomusies concentrés sur le cas d’'un
guartier opératoire composé de blocs dédiés, équipésatiffdent et ne pouvant accueillir cha-
cun que certaines chirurgies (chapii)e Nous avons tout d'abord formulé mathématiquement le
probleme afin de le résoudre de fagcon exacte, a I'aide d’'uneteaeh nombres entiers mixtes.
L'ensemble de nos approches ont été testées sur des domntaditedéelle, regroupant I'activité
opératoire observée en pratique dans un hépital belge degianr bruxelloise. Cette activité a
été subdivisée en neuf jeux de données représentant chaewsemaine d'ouverture du quartier
opératoire. Sur ces neuf instances, I'approche exacterg\eslée efficiente a six reprises, en pro-
duisant des solutions optimales ou quasi-optimales dedgrguoalité. Cependant, cette efficience
ne se Vérifie pas sur les trois autres instances, le modédaraat plusieurs heures de calcul pour
déterminer des solutions satisfaisantes. Ceci pouvamittamer une application en pratique de
ce type d’'approche exacte, nous avons alors proposé uritaigergénétique, autrement dit une
méta-heuristique, capable de contrer la complexité dul@nod traité. Lutilisation d’une telle
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méthode de résolution approchée ne se justifie que pourdisseinsembles de test sur lesquels
le programme en nombres entiers mixtes peine a produiredligsoas de qualité en des temps
raisonnables. Toutefois, I'algorithme génétique estaiorg en mesure d’offrir une population de
solutions proches de I'optimum, en des temps maitrisald¢srmiinés par les valeurs des para-
meétres caractérisant celui-ci.

Nos travaux traitant d’'un quartier opératoire composé dlessadédiées ont été validés par
diverses publications : dans une revue internationale evenité de lectureRoland et al.2010),
lors d’un congrés nationaRpland, DiMartinelly & Riane2007) et lors de conférences internatio-
nales avec comité de lectur@dland et al.2006 Roland, DiMartinelly, Riane & Pochg2007).

— Roland, B., Di Martinelly, C. & Riane, F. (2006). Operatitigeatre optimization : A re-
source constrained-based solving approach, Internatoaference on Service Systems
and Service Management, IEEE/ICSSSM’'06, Troyes, France.

— Roland, B., Di Martinelly, C. & Riane, F. (2007). On the igtation of resources’ prefe-
rences in the operating theatre optimization, Annual aanfee of the Belgian Operations
Research society, ORBEL'21, Luxembourg.

— Roland, B., Di Martinelly, C., Riane, F. & Pochet, Y. (2008cheduling operating theatre
under human resources constraints, International Carderen Industrial Engineering and
Systems Management, IESM’07, Beijing, China.

— Roland, B., Di Martinelly, C., Riane, F. & Pochet, Y. (2018theduling an operating theatre
under human resource constrair@®@mputers & Industrial Engineering8: 212—220.

Nous avons ensuite analysé le processus de programmatiorgdartier opératoire dont les
blocs sont identiques, et donc polyvalents (cha@)teCe probléme, bien qu’apparemment trés
semblable au premier, comporte toutefois une particélayiti le distingue nettement du précé-
dent : la symétrie. En effet, nous avons observé que la nptlygalente des salles d’intervention
génére une grande symétrie qui, si elle n'est pas traitéagnfappropriée, peut s'avérer trés
néfaste sur les performances de I'algorithme de résolutiermodéle en nombres entiers mixtes
proposé au chapitré a donc été adapté en conséquence, avant d’évaluer la néatasie nou-
velle approche heuristique. Deux formulations mathérmatqgde philosophies différentes sont
proposées afin de briser la symétrie du probléme : la prerfidrales contraintes et ajoute des
inégalités, la seconde redéfinit les variables de décidipnopose des solutions agrégées néces-
sitant I'application d’un algorithme d’allocation des Isal d’opération. Les deux approches se
sont montrées efficientes sur les ensembles de test dondispasons. La premiére a toutefois
l'inconvénient de comporter une contrainte fixant un nonabpeori de blocs opératoires systéma-
tiguement ouverts, chaque jour, afin de traiter une actdptratoire moyenne. Les performances
du modele, en termes de temps de calcul ou de valeur objsatif,sensibles a la valeur de ce
parameétre. Son choix est donc critique, ce qui le rend pgigiement délicat a manipuler. Ceci
justifie le développement d'une seconde approche initiarttaitement différent de la symétrie.
Les résultats de cette derniére ne sont, quant a eux, pagiconés par un paramétre du pro-
bleme. Ce second modéle a démontré une aptitude certairalainer rapidement des solutions
guasi-optimales, peinant toutefois a les prouver optimalgest pourquoi nous avons également
proposé une stratégie d’utilisation de ce dernier, camsisi le résoudre jusqu’a atteindre un cer-
tain niveau d’'écart avec la meilleure borne inférieurentige le relancer, en ayant au préalable
fixé certaines variables a des valeurs quasi-optimalesd€lesmodéles en nombres entiers mixtes
surpassent leur prédécesseur, permettant une résolutiprobléme en des temps plus que satis-
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faisants. Les performances proposées par ces deux foromslaint montré qu’aucune approche
heuristigue n’était plus nécessaire pour aborder la geskioblocs opératoires polyvalents. Les
approches de ces deux chapitres ont démontré que la dissoaa processus étudié, que prone
la littérature, ne semble plus justifiée.

Le contenu de ce chapitre a donné lieu a publication dansamférence internationale avec
comité de lectureRoland & Riane 2010¢ papier ayant obtenu la mention honorifique du jury
dans la compétition étudiante) et dans un congres natiRudhid & Riane2009.

— Roland, B. & Riane, F. (2009). Symétrie et préférences elesources dans la planification
des blocs opératoires, Congrés de la société francaiseatheRbe Opérationnelle et d’Aide
a la Décision, ROADEF’09, Nancy, France.

— Roland, B. & Riane, F. (2010c). When OR techniques help ORsagement, Internatio-
nal Conference on Information Systems, Logistics and Su@pkin, ILS’10, Casablanca,
Morocco.Professor Salah E. Elmaghraby’s Honorable Mention award

Notre second objectif était d'induire une forme de coopénatians I'établissement des pro-
grammes opératoires, notamment entre les chirurgiensanqstituent la ressource primordiale
du processus. Nous avons alors adapté les approches @ségitgpermettant a ces praticiens de
spécifier des préférences quant a I'attribution des plagesires de travail (chapitré). Ces pré-
férences sont tout d’abord traduites au moyen d’'une fona® désutilité propre a chaque chi-
rurgien. Cette fonction associe a chacune des demi-josrdéd&horizon de temps considéré, un
poids, c'est-a-dire une mesure cardinale traduisant lagitément subi par chacun lorsque ses
préférences, exprimées pour la plage horaire en questosomt pas respectées. Cette premiére
approche coopérative n’est appliquée gu’aux seules méshael résolution du chapitde Le res-
pect des préférences est alors intégré a la fonction objesi approches exacte et heuristique
pour obtenir des plannings minimisant les codts d'utisatdes salles et la désutilité globale des
chirurgiens, et non la désutilité de chaque chirurgierviddiellement. Le programme linéaire en
nombres entiers et I'algorithme génétique, tous deux @dami contexte coopératif et appliqués
a des données réelles, montrent a nouveau des performatisésisantes. Ces expérimentations
ont mis en évidence le fait que, dans la gestion de blocs s dédiés, la coopération permet-
tait de surmonter I'accessibilité limitée des salles, etadde diminuer ostensiblement les codts
d’utilisation de ces derniéres, au prix d’une certaine tigu En minimisant la désutilité globale
des chirurgiens, nous avons donc incorporé une dimensigpécative a la programmation des in-
terventions dans les blocs opératoires. Cependant, noscgs n'offraient pas la possibilité aux
acteurs d’émettre leur avis sur le planning proposé. Lesdalers opératoires ainsi établis étaient
construits sans avoir de retour des personnes concerngemn Pratique, le programme opéra-
toire résulte bien souvent de négociations entre certassadteurs, raison pour laquelle nous
avons proposé une deuxieme approche coopérative, bds¢spyelin mécanisme d’'enchéres. Les
chirurgiens y misent des jetons virtuels sur leurs plageaites de prédilection, I'attribution de
celles-ci étant déterminée par un programme en nombresentixtes dérivant du modeéle révisé
présenté au chapite Outre, la minimisation des co(ts, cette formulation corteoan objectif
supplémentaire visant a assigner les demi-journées atigipns ayant soumis les mises les plus
importantes. Si, a l'issue de cette phase d’enchéres,teithirurgiens se montrent insatisfaits
d’'une ou plusieurs demi-journées leur étant allouées, oogalle extension du modéle mathé-
matique leur permettra alors de solliciter un échange dgegl&ioraires avec leurs confréres. La
négociation qui en découle met en jeu les jetons virtuelslgwemandeur est prét a céder au
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confrére sollicité afin d’assurer la bonne fin de la transactSi I'intérét du premier est assez

évident dans cette démarche, celui du second est d’obtlsirde jetons lors d’'une phase d’'en-

cheres ultérieure, et dés lors d’avoir plus de poids dan€kanisme et de s’assurer une meilleure
représentation de ses choix. Cette seconde approche atiepéappliquée sur les données réelles,
s'est également montrée efficiente. Ce chapitre préseme dieux techniques efficaces permet-
tant d’'impliquer les acteurs principaux du quartier opgrat les chirurgiens, dans le processus
de programmation de ce dernier, intégrant par la sorte a pm®ehes une nouvelle dimension

humaine rarement prise en compte dans la littérature.

Ces techniques coopératrices ont fait I'objet de publcetidans une revue internationale avec
comité de lectureRoland & Riane2010h et dans des conférences internationales avec comité de
lecture Roland et al.2008 Roland & Riane2008 20103.

— Roland, B., Di Martinelly, C. & Riane, F. (2008). Planificat du quartier opératoire inté-
grant les préférences des ressources humaines, Confémneeicetionale de Modélisation
et Simulation, MOSIM’08, Paris, France.

— Roland, B. & Riane, F. (2008). A constrained NSGA-II to ddes surgeons’ preferences
while scheduling the operating theatre, International f€@mce on Information Systems,
Logistics and Supply Chain, ILS’08, Madison (WI), USA.

— Roland, B. & Riane, F. (2010a). Enchéres et coopératios ldgprogrammation opératoire,
Conférence Internationale de Modélisation et Simulat®SIM’10, Hammamet, Tunisia.

— Roland, B. & Riane, F. (2010b). Integrating surgeons’ gnexfices in the operating theatre
planning,European Journal of Industrial EngineeringAccepted, to appeatr.

Une autre perspective importante que nous souhaitionglebdans ce travail de recherche
concerne le caractére aléatoire du probléme. En effet,detiguopératoire évolue dans un envi-
ronnement incertain qui va perturber I'application en ig du programme prévisionnel. No-
tamment, ce dernier est construit a I'aide d’approchesriahdtistes, comme celles utilisées par
les gestionnaires hospitaliers, sur base d’estimatiosst@taps d’opération. Or ces durées sont
incertaines et difficiles a estimer avec exactitude. Lesmitays que nos approches établissent se-
ront donc soumis a modifications, en raison de cette natachastique du probleme. L'objectif
du chapitre7 était donc de déterminer dans quelle mesure nous pouvinimrctanpte de ces in-
certitudes dans nos méthodes de résolution afin de prodesrprdgrammes opératoires robustes,
c’est-a-dire pouvant absorber une grande partie des adédasdevoir étre reconsidérés. La litté-
rature classique aborde assez peu les aspects stochastiggdravaux traitant de la variabilité
du quartier opératoire considérent généralement l'uneldas grandes sources d’'aléas, a savoir
l'inconstance des durées opératoires et I'arrivée aléatburgences prioritaires devant étre inter-
calées dans le planning. Or, il existe d’autres phénomauesaipservent en pratique et perturbent
le programme établi. Notamment, la saturation des unitééwdsl provoque un blocage des salles
d’opération par des patients opérés qui ne peuvent attgoairenanque d’autonomie respiratoire,
avant de rejoindre un lit en salle de surveillance postetationnelle. Ceux-ci entament des lors
leur phase de réveil dans la salle qui a vu le déroulementuténigervention chirurgicale, empé-
chant alors les opérations programmées dans cette saitereei réaliser, de débuter. La plupart
du temps, ces différentes sources de stochasticité vontrper le programme opératoire et im-
poser le recourt aux heures supplémentaires ou le repatedientions, le premier générant un
important surplus de colts et le second engendrant I'sfaation des patients. Concretement,
les gestionnaires hospitaliers se prémunissent de telgyddeents en préservant une partie du
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temps opératoire total destinée a assimiler un maximum sl@wénements imprévisibles. Cette
marge de sécurité est définie subjectivement, par expéiariaien dans la littérature ne per-
met de rationaliser ce choix. C’est pourquoi, dans ce cteggpibus avons proposé une approche
permettant aux gestionnaires de blocs opératoires de aerdsmpact de la stochasticité de leur
environnement, et, sur base des mesures de performandieo&ite approche, de rationaliser les
décisions stratégiques et tactiques qu'ils ont a prendes tiois principales sources d'aléas y sont
combinées : l'incertitude des durées opératoires, I'daiimprévisible d’'urgences et les durées
aléatoires de la phase de réveil engendrant potentiellelméiocage des salles d’intervention en
raison de I'engorgement de la salle de surveillance pastvientionnelle. Notre approche consiste
en un processus de Markov modélisant, au travers de sesediffétats, I'évolution du systéme.
De ce processus, nous avons ensuite dérivé des distribytimase-type du temps d’attente des
urgences, ainsi que du temps d'utilisation globale du éeraoipératoire ou du temps de ferme-
ture maximum de celui-ci. En outre, cette chaine de Mark@an#pt continu permet aisément de
tester différentes configurations du quartier opérataifieant méme la possibilité de dédier des
salles au traitement exclusif des urgences. Les mesuresrftgrpance gue nous en avons tirées
concernent, par exemple, la perturbation du calendrieratqiée par les urgences ou par le blo-
cage de salles d'intervention, les heures supplémentsiurgseptibles d’étre générées, ou encore
le temps d’attente des urgences. De surcroit, cet outil gedestimer le nombre d’opérations a
programmer relatif a un certain niveau d’heures suppléanes, et donc le taux d’occupation des
blocs opératoires a appliquer lors de I'élaboration de eéendriers opératoires. |l évalue encore
'impact du nombre de lits de réveil équipant la salle de sillance post-interventionnelle sur les
performances du quartier opératoire. L'application deenapproche a finalement été illustrée sur
le cas d'étude de I'hdpital belge et s'est avérée traduigdident le comportement observé du
guartier opératoire.

L'approche Markovienne présentée dans ce chapitre estited# la collaboration avec Mes-
sieurs Jean-Sébastien Tancrez et Jean-Philippe Cordite Ebllaboration a donné lieu a plu-
sieurs publications comme chapitre de livre avec comitéedrite Tancrez et a).2009 ou lors
de conférences internationales avec comité de leclamec(ez et a).2008 Roland et al.2009 le
premier papier ayant obtenu le prix de la meilleure comnation étudiante).

— Roland, B., Cordier, J.-P., Tancrez, J.-S. & Riane, F. 920R8ecovery beds and blocking in
stochastic operating theatres, International Conferenckdustrial Engineering and Sys-
tems Management, IESM’09, Montreal, Canada.

— Tancrez, J.-S., Roland, B., Cordier, J.-P. & Riane, F. §208tude de la perturbation par
les urgences du planning opératoire, Conférence de Gestitimgénierie des SystemEs
Hospitaliers, GISEH’08, Lausanne, SuisMeilleure communication d'étudiant-Docteur
Egalement publié darlsogistique & Managemer(g paraitre).

— Tancrez, J.-S., Roland, B., Cordier, J.-P. & Riane, F. 2080w stochasticity and emer-
gencies disrupt the surgical schedufeS. McClean, P. Millard, E. El-Darzi & C. Nugent
(eds),Intelligent Patient ManagemenYol. 189 of Studies in Computational Intelligence
Springer, pp. 221-239.
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8.2 Perspectives de recherches futures

Les travaux exposés dans ce document, du fait des hypotéigssss ou des méthodologies
appliquées, comportent autant de limites que d’'oppo#srie recherches ultérieures.

Les modéles mathématiques en nombres entiers mixtess glgjppliquent aux cas de blocs
opératoires dédiés ou polyvalents, offrent actuellemestmkrformances satisfaisantes. Notam-
ment, les poids économiques de la fonction objectif assacibouverture des salles d'une part,
et a l'utilisation des périodes de temps en heures suppk&ines d’autre part, y sont fixés en
accord avec les données dont nous disposons. Il serait damteimtéressant d’analyser la sen-
sibilité des formulations mathématiques aux valeurs geernent ces poids, en particulier si la
minimisation du nombre d’heures supplémentaires nécessaiévaut. Par ailleurs, afin d’évaluer
I'exportabilité de ces approches exactes, dont la résolytar le logiciel ®LEX est efficiente, il
serait nécessaire de leur appliquer des solveurs d'opiimistels que XRESSOPTIMIZATION
ou GUROBI, ou encore GLPK pour une utilisation libre par le plus granthhre.

L'algorithme génétique, par son codage chromosomiqueshgiaut générer des individus soit
identiques, perdant alors de I'information, soit irréaltiles lors de l'initialisation des populations.
Ceci réclame indéniablement plus de générations avantatkiipe des solutions satisfaisantes,
notamment en raison d'une redondance de l'informationgmtésau sein des populations. Cet
écueil pourrait toutefois étre contourné par une manimiegomme toute assez simple des chro-
mosomes définissant un individu. |l s'agirait de trier legmpions constituant ces chromosomes
par jour et par salle d’opération, rendant les individugmisnt comparables, et d’appliquer un
nombre limité de modifications locales afin d’espérer olbteniindividu différent de ceux déja
existants. Dans le méme ordre d’idée, la recherche glolmbolditions qu’effectue I'algorithme
génétique pourrait étre hybridée a une technique de reshdocale, afin de tenter d’améliorer
chaque individu nouvellement créé par des variations deiosrgénes prises aléatoirement dans
un voisinage direct. Il semble en effet que, de nos joursapgsoches méta-heuristiques les plus
aptes a résoudre les problemes d’optimisation sont ledtuite hybridation entre recherche lo-
cale et algorithmes évolutionnaires. Elles combinent leditgs de différentes méta-heuristiques
pour proposer généralement des solutions supérieure®aultats obtenus par les méthodes sur
lesquelles elles se basent. En particulier, les algorishmémétiques, issus de I'hybridation entre
une recherche tabou et un algorithme génétique sont patEment en vogue dans le domaine
de I'optimisation multi-objectif (pour un état de I'art, vdknowles & Corn 2004). Parmi ceux-
ci, nous pouvons distinguer les approches suivantes : IMM® @shibuchi Murata MultiOb-
jective Genetic Local Searclshibuchi & Murata 1996, MOGLS (MultiObjective Genetic Lo-
cal SearchJaszkiewicz1998, PMA (Pareto Memetic Algorithpaszkiewicz2001) et M-PAES
(Memetic Pareto Archived Evolution Strate¢gdnowles & Corne2000. Nous pouvons également
pointer les travaux de Lust et Teghem qui proposent deuxail@syméta-heuristiques particuliere-
ment bien adaptées aux probléemeskdapsackmulti-dimensionnel et du voyageur de commerce
multi-objectif, & savoir MEMOTSNlemetic MultiObjective Tabu Searchust & Teghem 2008
et 2PPLS Two-Phase Pareto Local Seardhyst & Teghem2009. Ces schémas hybridés consti-
tuent sans nul doute I'avenir des méta-heuristiques etatéaihe voie naturelle d’évolution de
nos travaux.

Concernant le traitement de la symétrie induite par la fiomittionnalité des blocs opératoires,
nous savons que fixer un nombre a priori d’entre eux systuetient ouverts affecte les perfor-
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mances du modele. Par contre, nous ne connaissons pasdfidipaiveau de gap satisfaisant a
partir duquel le solveur doit étre arrété afin de fixer le n@nie salles d'intervention utilisées
par jour, avant de relancer le solveur jusqu’a I'optimunsdtait instructif d’estimer I'éventail de
valeurs de cet écart avec la borne inférieure pour lequéldgégie que nous suggérons reste appli-
cable et continue a produire des solutions quasi-optim@edraitement de la symétrie pourrait,
en outre, étre étendu au cas de blocs opératoires dédiésfieErdans ce contexte, bien qu'une
opération ne puisse accéder a I'ensemble des salles séntion, elle peut cependant, en général,
étre réalisée dans un nombre plus restreint de salles, iIHod®ax ou trois. Le modéle développé
dans ce cadre fait donc face a une symétrie partielle, quligénmmanquablement la résolution
de celui-ci. Ce modeéle gagnerait trés certainement a seégailement appliquer une technique
brisant cette symétrie partielle.

La démarche coopérative que nous pronons est égalemette sugpprofondissements. Tout
d’abord, il nous semble a propos de mesurer I'impact desspsdociés a ce nouvel objectif social
sur la construction des programmes opératoires et suibiatibn des plages horaires. Ensuite, la
désutilité endurée, que traduisent ces poids, reste glentjuel que soit le nombre de préférences
du chirurgien déja non respectées ; en quelque sorte, ldldésest linéaire en ce nombre. Ceci
résulte d’'un comportement que nous qualifioriadifférent Cependant, nous pourrions imaginer
des comportements sujets a des effettadsitudeou derésignation Un comportement de lassi-
tude signifierait que le chirurgien est enclin a supportsmlemiers inconvénients, mais trop de
dérangements provoqueraient la lassitude de ce derniardétssitilité augmenterait non linéaire-
ment en conséquence. A l'inverse, la résignation représmhtun comportement ou le chirurgien
serait tres affecté par les premiers non-respects de sEggirées, mais ou la désutilité dimi-
nuerait graduellement en fonction du nombre de préféreigeesées par le planning. Ces deux
comportements constituent des perspectives d’améborde la modélisation des préférences des
chirurgiens. Concernant les mécanismes d’enchéres, sEsrmoénsées représenter les préférences
des chirurgiens ont été ici réparties subjectivement, agelile leurs journées de présence ob-
servées en pratique. Il serait bon d'évaluer le comportérdemotre approche exacte lorsque
ces mémes mises sont distribuées aléatoirement, par exexglph une loi uniforme. A propos
du protocole de négociation, nous supposons actuellenueneg demandes des chirurgiens sont
traitées dans leur ordre d'arrivée ; la négociation ne carcear conséquent que deux parties.
Cependant, nous pourrions étendre notre approche de denigres: d'une part, considérer com-
ment un chirurgien sollicité pour un échange de plages tesrgiourrait mettre en concurrence
plusieurs praticiens demandeurs, afin d’obtenir un profkimam de la négociation qui s’en suit.
D’autre part, nous pourrions envisager permettre a un igjiga demandeur de mettre en compé-
tition plusieurs confréres enclins a céder leur plage he@ntre rétribution, afin pour le premier
de minimiser le prix assurant I'accord des deux parties.

Enfin, le processus de Markov permettant d’appréhenderriabité du milieu chirurgical
suppose bon nombre d’hypothéses, notamment sur la distnbexponentielle des durées opéra-
toires. Afin de mieux représenter la réalité, ces distrimgiexponentielles pourraient étre écartées
au profit de distributions phase-type plus complexes, peameune modélisation plus fidéle de la
distribution réelle des temps de réalisation des interoraf au prix d’une complexité accrue du
processus Markovien. Ceci justifierait davantage I'appiicn de méthodes de résolution analy-
tique (Matrix Analytic Methods) des chaines de Markov afiandéliorer les performances calcu-
latoires de notre modéle, autant en I'état qu’étendu erigpit des distributions phase-type des
durées opératoires. Dans le méme registre, les duréestdmiat des opérations électives suivent
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ici une distribution exponentielle de méme paramétre. Biem la variabilité de cette distribution
peut modéliser les différences entre les diverses chesygious pourrions toutefois envisager de
différencier les salles polyvalentes sur base de tempsitmpeas disparates. Une autre perspective
gui nous semble pertinente serait d’évaluer dans quelleme®tre approche pourrait étre liée a
une méthodologie de programmation plus détaillée, poaimalte un niveau opérationnel de dé-
cision. L'idée sous-jacente serait de pouvoir greffer iamping tel que dressé par le gestionnaire
et, appliqguant un outil proche du ndtre, évaluer la robgstele ce planning en le confrontant aux
sources stochastiques qui caractérisent le quartier toréradentifiées par I'utilisateur.

Autant de pistes, autant de questions ouvertes, autanjets de recherche... La programma-
tion du quartier opératoire n’a pas cessé de faire coulardoeg d'encre !
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