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Introduction Générale

Introduction Générale

D
ans la vie réelle, beaucoup de services et organisations sont confrontés à des problèmes de

plani�cation du personnel connus comme longs et di�ciles. C'est pour cette raison que les

chercheurs opérationnels ont proposé une grande variété de méthodes de résolution depuis les an-

nées 50 du vingtième siècle.

Pour les unités de soins médicaux, la plani�cation adéquate du personnel hospitalier est très

importante, en particulier les in�rmiers dont leurs gestion e�cace est essentielle à la réussite glob-

ale de l'organisation hospitalière du fait que les coûts de soins in�rmiers représentent généralement

plus de 40% du budget total d'un hôpital [79].

Cette plani�cation représente un principal dé�t pour les gestionnaires car la performance et la

qualité du système de soin dépendront, en dé�nitif, de la qualité et la motivation des ressources

humaines. Il est donc nécessaire de disposer d'un personnel in�rmier quali�é en service au bon mo-

ment puisque c'est un déterminant important de l'e�cacité organisationnelle des services et de la

satisfaction des exigences des clients en assurant la continuité des soins, le confort et la motivation

des in�rmiers.

Les plannings peu attrayants et les charges de travail élevées sont deux facteurs importants menant

à un mécontentement et une haute rotation du personnel in�rmier. De plus en plus, les hôpitaux

adoptent des politiques de plani�cation qui tiennent compte des préférences et des demandes de

leur personnel in�rmier et abandonnent la plani�cation traditionnelle cyclique. En dépit de récents

progrès technologiques, il est évident que les gestionnaires de santé sont face à des dé�s importants

que toutes ces questions se rassemblent, à un moment où ils sont sous la pression croissante de

contrôler les coûts tout en assurant la prestation des soins de haute qualité.

6



Table des matières

L'une des façons d'atténuer cette pression est de développer de meilleurs systèmes d'aide à la dé-

cision pour la plani�cation des in�rmiers qui peuvent aider à produire des plannings utilisant les

ressources le plus e�cacement.

Résoudre le problème de plani�cation des in�rmiers (NSP) a bien un impact positif sur les condi-

tions de travail des in�rmiers, qui sont étroitement liées au niveau de qualité des soins de santé et

à la plani�cation du personnel quali�é [35].

Ce compromis entre la qualité de planning, le coût, le moral et la performance d'une part, et

la di�culté de modéliser, quanti�er et paramétrer correctement tous les facteurs compromettant

d'une autre part, explique le grand intérêt dans la littérature pour les processus de plani�cation

des in�rmiers. Cette littérature englobe une grande variété de méthodes de résolutions ainsi que

divers formulations et modèles de problèmes avec leurs propres fonctions objectif et leurs con-

traintes imposées qui peuvent généralement être traitées comme des contraintes dures ou molles

avec di�érents paramètres et coûts de réparation.

Depuis les années 1960 de nombreux travaux ont été publiés sur divers aspects de plani�cation

du personnel des soins de santé informatisée. Les premiers documents dans leur ensemble proposent

des approches mathématiques qui utilisent une fonction objectif optimisée sous réserve de certaines

contraintes. Mais quand il s'agit d'applications dans la pratique, les algorithmes mathématiques

traditionnels tels que la programmation linéaire, programmation en nombres entiers et les réseaux

ont rarement été appliqués puisqu'ils sont incapables de faire face à la nature complexe et di�cile

des problèmes NSP. Par la suite, vu les besoins des administrations à une génération rapide des

plannings de haute qualité, des méthodes heuristiques ont été développées. De plus, des techniques

d'intelligence arti�cielle (AI) et des approches méta-heuristiques (MH) ont été développées récem-

ment (consulter pour cela l'état de l'art de NSP fait par Burke et al., 2004 [35]).

Même si la littérature a été submergée par cette quantité importante de méthodes, les utilisa-

teurs (gestionnaires de santé, les praticiens ou les décideurs) ne sont pas capables de distinguer

la meilleure procédure pour les caractéristiques spéci�ques du problème de plani�cation à l'étude.

Les di�érentes réalisations sous forme d'une diversité de modèle, de types de problème et des

procédures de résolution qui sont souvent des cas spéci�ques pour un hôpital particulier et, par

conséquent, ne peuvent pas être comparées les unes aux autres, en plus la complexité du problème

et la littérature large, tout cela empêche l'étude comparative systématique des modèles NSP et ces

approches de résolution.
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Le manque de données et les nombreuses interprétations de la façon d'évaluer les procédures de ré-

solution ont contribué à la quantité in�nie de procédures nouvellement élaborées sans aucun e�ort

de les comparer dans la littérature, ce qu'exprime le besoin d'une librairie ou base de données de

référence pour faciliter la comparaison équitable entre les di�érents algorithmes et de motiver les

futurs chercheurs à développer de meilleures procédures de résolution pour le NSP, comme l'ont

indiqué Burke et al. (2004) [35] et Cheang et al. (2003) [42] dans leurs documents.

Cela peut être traité en développant un système intelligent d'aide à la décision qui sélectionne à

priori la meilleure procédure de résolution pour le problème spéci�que à l'étude. Ceci fera l'objet

de ce mémoire, qui est constituée de cinq chapitres :

Dans le premier chapitre, nous allons aborder la forme générale des problèmes de plani�cation

du personnel, sa dé�nition, les di�cultés de sa modélisation ainsi que les di�érents types et do-

maines d'application et en�n la complexité du problème.

Le second chapitre sera consacré particulièrement aux problèmes de la plani�cation des in�r-

miers (NSP) sujet de notre mémoire. Nous allons dé�nir le problème et présenter les étapes de son

processus, ses dimensions ainsi que sa modélisation.

Nous allons présenter dans le troisième chapitre les di�érentes approches de résolutions du NSP.

Nous allons essayer d'aborder tout ce qui est utilisé comme méthodes dans la littérature depuis les

premières publications jusqu'à aujourd'hui.

Le quatrième chapitre sera consacré à la présentation des méthodes d'aide à décision qui perme-

ttent la comparaison et l'évaluation des di�érentes méthodes de résolution du NSP. On élabore un

mécanisme simple et dans le même contexte on essaye de développer un programme de génération

des instances NSP à la base de la méthode de Vanhoucke et Maenhout (2009) [125].

Le dernier chapitre va contenir l'implémentation du logiciel qu'on a élaboré :

NSPGen 2011"Générateur d'instance NSP " .
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Chapitre 1

Problème de la plani�cation du personnel

1.1 Introduction

Beaucoup de services et organisations industrielles sont confrontés à des problèmes de plani�-

cation du personnel qui sont à la fois longs et di�ciles. Pour la plupart de ces organisations, il est

d'une importance critique de disposer d'un personnel quali�é en service au bon moment puisque

c'est un déterminant important pour l'e�cacité des services de l'organisation et pour la satisfac-

tion des exigences des clients [125]. Par conséquent, les directeurs du personnel passent un grand

pourcentage de leur temps pour construire des plannings mais malheureusement ne parviennent

pas à produire des plannings qui satisfont à la fois les besoins opérationnels et les préférences du

personnel [19].

Les méthodes de calcul pour la plani�cation du personnel ont fait l'objet de recherches continues

et des intérêts commerciaux depuis les années 1950. Lancien travail étant une discussion de (Edie,

1954) [54] concernant l'utilisation de la théorie des probabilités pour calculer le nombre de cabines

de péage � toll booths�, et donc le nombre d'opérateurs nécessaire pour fournir un bon de service à

di�érents moments de la journée, ainsi qu'une lettre de (Dantzig, 1954) [46] décrivant l'utilisation

de la programmation linéaire pour plani�er des opérateurs de cabines de péage � toll booths �.

Une large attention a été donnée dans la littérature à une grande variété d'applications de la plan-

i�cation du personnel (voir l'article de Ernst et al., 2004 [57] ).

Ainsi, de nombreuses approches ont été développées pour la résolution de ce problème en utilisant

les méthodes de satisfaction des contraintes (méthodes exactes) ou les techniques d'heuristiques et

de méta-heuristiques telles que la recherche tabou, recuit simulé et algorithmes évolutionnaires. Le

9



1.2. Dé�nition du problème de la plani�cation du personnel

recours à de telles méthodes est du à la nature complexe du problème. En e�et, Garey et Johnson

(1979) [60] ont prouvé que ce dernier est de complexité NP−di�ciles .

Dans ce chapitre nous allons aborder la dé�nition, les di�érentes catégories et les domaines

d'application de ce problème, ainsi que la di�culté de sa modélisation et sa complexité algorith-

mique.

1.2 Dé�nition du problème de la plani�cation du personnel

La plani�cation du personnel peut être dé�nie comme étant le problème d'a�ecter des ressources

(membres du personnel) à des horaires dans un modèle soumis à des contraintes, où le modèle

représente un ensemble de postes d'ordre juridique dé�nis en terme de travail qui doit être réalisé

[19].

Ces problèmes sont souvent représentés comme des problèmes sous contraintes dont l'objectif est

de minimiser la violation globale des contraintes. Cependant, les contraintes imposées au problème

ne peuvent pas être complètement satisfaites dans la majorité des cas, et le but serait de trouver

la solution violant le moins possible ces contraintes.

Le con�it juridique, la gestion et les exigences du personnel doivent être pris en considération lors

des décisions de la plani�cation. Par exemple, les exigences de gestion pour la couverture et les

compétences mixtes nécessaires pour une tâche particulière sont souvent en con�it avec le nombre

maximum d'heures de travail permises (par la loi et le contrat) ainsi que les préférences du per-

sonnel.

D'une manière global,

La plani�cation du personnel est dé�nie par le processus de construire les horaires

de travail optimisés pour le personnel ([57]). Elle consiste à a�ecter un personnel su�-

isamment quali�é pour répondre à une demande qui dépend du temps pour les di�érents

services tout en respectant les accords spéci�ques d'organisation [125] et en essayant de

satisfaire les préférences individuelles de travail.
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1.3. Situation du problème dans le monde réel

Selon Thompson (1999) [121], le problème de plani�cation du personnel se dé�nit à travers

quatre principaux composants (T1-T4) :

T1. Estimation de la demande en production ou en service. Le but est de caractériser

les �uctuations temporelles de la demande.

T2. Traduction des prévisions de la demande en besoins du personnel : leur nombre et

leurs pro�ls de compétences.

T3. Elaboration d'un plan de plani�cation et d'a�ectation des employés en prenant

en considération les disponibilités, les compétences et les expériences de chacun d'eux.

Ce plan doit spéci�er les employés a�ectés, les machines sur lesquelles chaque employé

doit opérer, l'intervalle du temps dans lequel il doit intervenir et les périodes de pause.

T4. Gestion et contrôle de l'exécution du plan de plani�cation.

Il est question de proposer une approche qui permet d'une part, une plani�cation quotidienne

d'employés hétérogènes et d'autre part, un ajustement en temps réel des plans d'a�ectation des

employés en cas de perturbations [110].

1.3 Situation du problème dans le monde réel

Problème de ressources humaines

Les problèmes de plani�cation du personnel dans le monde réel sont des problèmes d'allocation

de ressources de fortes contraintes qui sont di�ciles à résoudre manuellement [19]. Ce sont des

problèmes d'optimisation complexes [57].

Les ressources humaines sont parmi les ressources les plus cruciales et les plus coûteuses pour

la majorité des organisations. Dans le même ordre d'idées, Wright et McMahan (1992) [133] ont

identi�é les ressources humaines comme une source d'avantage concurrentiel durable dans les or-

ganisations. Par conséquent, il est capital que chaque entreprise élabore une stratégie e�cace de

plani�cation de ses ressources. Dans cette perspective, une plani�cation e�cace du personnel per-

met de générer des réductions des coûts, d'améliorer la qualité des services ou des produits o�erts

et de maximiser la satisfaction des employés [110].
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1.3. Situation du problème dans le monde réel

Application dans di�érents secteurs

Ainsi dé�nis, les problèmes de plani�cation du personnel peuvent être observés dans plusieurs

types d'entreprises manufacturières ou de services. Ce sont des problèmes récurrents dans des

domaines tels que : le transport ; l'enseignement ; la production manufacturière ; les centres d'appel ;

la restauration ; les services de protection et d'urgence ou la santé (le secteur visé par notre travail)

[110].

Les problèmes de plani�cation peuvent être retrouvés dans presque tous les environnements de

travail, mais les problèmes les plus intéressants et plus di�ciles se localisent dans des organisations

qui emploient un grand nombre d'employés ayant des compétences multiples [19].

Les caractéristiques et les exigences particulières des di�érents secteurs entraînent divers modèles

de plani�cation qui, à leur tour conduisent à l'application de di�érentes techniques de résolution,

dans le but de fournir ce qui est considéré comme des solutions bonnes et réalistes ([125] ; [57]).

Méthodes automatisées et gestionnaires prudents

Tandis que le monde du travail semble être devenu plus compliqué, la complexité des problèmes

réels de plani�cation n'a probablement pas augmenté de manière sensible au cours du dernier

demi-siècle. Toutefois, le progrès des méthodes d'optimisation exactes et heuristiques, associé à la

disponibilité accrue des ordinateurs puissants, a vu un développement de plusieurs modèles réal-

istes et de techniques de résolution. Dans la plupart des cas, ces avancées concernent le processus

d'élaboration des plannings prévues pour une période donnée, et plus récemment une certaine

attention a été concentrée sur la perturbation de gestion dans laquelle le redéploiement rapide du

personnel est nécessaire pour couvrir les circonstances de changement [57].

Malgré ce développement pendant des décennies de recherche sur les méthodes automatisées, et

certains succès "académique" signi�catifs, de nombreuses organisations ont encore recours à des

pratiques manuelles. Les gestionnaires sont réticents à utiliser des outils automatisés de plani�-

cation parce qu'ils ne peuvent pas les utiliser pour modéliser facilement et avec précision leurs

problèmes.

12



1.4. Di�culté de la modélisation

Qualité de planning

Une grande variété de contraintes peut être imposée sur les plannings en fonction du cadre ju-

ridique, la gestion et les besoins du personnel des di�érentes organisations. La mesure de la qualité

des plannings est également très dépendante de l'organisation pour laquelle ils sont créés. Dans la

plupart des problèmes de la vie réelle, cette mesure doit représenter une grande variété de facteurs.

La qualité des plannings produits par ces organisations peuvent avoir un impact énorme sur leur

survie.

Les plannings mal construits peuvent avoir un certain nombre d'e�ets néfastes sur les performances

d'une organisation. Le sure�ectif entraîne des coûts d'emploi élevés, mais il est souvent nécessaire

pour les organisations ayant des demandes de service imprévisibles. Inversement, le manque du per-

sonnel peut entraîner des pertes de revenus ou de mauvaises prestations de service. Les plannings

qui sont perçues par les employés à être in�exibles ou injuste peuvent in�uer considérablement

sur le moral du personnel et conduire à un absentéisme accru et à un roulement du personnel

(changement).

En général, les gestionnaires mesurent la qualité de planning à l'aide des fonctions objectif, qui

représentent la violation des contraintes de plannings, généralement pondérées en fonction de l'im-

portance relative perçue de chaque type de contrainte [19].

1.4 Di�culté de la modélisation

Du point de vue de la modélisation mathématique, les problèmes de plani�cation du personnel

sont di�ciles pour certain nombre de raisons comme elles sont indiquées par [19] :

L'espace de solutions combinatoires

Le nombre de solutions possibles pour les problèmes de plani�cation augmente généralement

d'une manière exponentielle avec le nombre d'employés, les types de poste, et avec la taille de

l'horizon de plani�cation (période de plani�cation). Par conséquent, les méthodes de force brute �

brute-force � (c'est-à-dire en testant toutes les solutions possibles) deviennent ine�caces pour la

résolution de la majorité des problèmes.
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1.5. Di�érentes catégories de problèmes de plani�cation du personnel

les fortes contraintes

Les exigences opérationnelles, les lois complexes du travail, et les demandes du personnel, tous

se traduisent par un grand nombre de contraintes. Pour la plupart des problèmes, il est impossible

de satisfaire toutes les contraintes et donc les solutions qui doivent être trouvées sont celles qui

répondent à un ensemble de base d'exigences strictes, et autrement violent les contraintes qui

subsistent le plus possible.

les dépendances d'une organisation

Les dé�nitions des compétences du personnel, les types de poste, les périodes de plani�cation

et les contraintes multiples " myriad constraints " varient considérablement entre et au sein des

organisations. Les méthodes adéquates pour un problème ne sont pas facilement transférables à

d'autres problèmes, et fréquemment l'approche " changer le problème pour l'adapter à la méthode

" est employée, aboutissant à de mauvais résultats. Le processus de modélisation sou�re également

de l'acquisition de connaissances en raison des di�cultés dans l'interprétation des informations

opérationnelles aux modèles mathématiques.

La subjectivité

Egalement liée aux problèmes d'acquisition des connaissances on retrouve la notion de la sub-

jectivité. Un bon nombre de décisions prises par les experts de plani�cation (par exemple les

gestionnaires des in�rmiers) sont d'une nature personnelle, subjective et sont donc di�ciles à

modéliser systématiquement. Cela est particulièrement vrai lorsqu'on considère le traitement des

demandes et de préférences du personnel, qui peuvent avoir besoin d'être traités au cas par cas.

1.5 Di�érentes catégories de problèmes de plani�cation du

personnel

Dans les travaux recensés, on rencontre plusieurs catégories de problèmes de plani�cation du

personnel. La classi�cation fournie par Ernst et al. (2004) [57] présente le processus de plani�cation

comme un certain nombre d'étapes en commençant par la détermination des besoins du personnel

et en terminant par spéci�er les travaux à e�ectuer, sur une certaine période, par chaque individu

dans l'e�ectif. L'élaboration d'un planning particulier peut exiger que certaines étapes et dans
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1.5. Di�érentes catégories de problèmes de plani�cation du personnel

de nombreuses implémentations pratiques plusieurs étapes peuvent être combinées en une seule

procédure. Ernst et al. dans leur article [57] ont indiqué les étapes suivantes :

1. La plani�cation des jours de repos (Days o� scheduling problem)

Celle-ci porte sur l'a�ectation à chaque employé d'un ensemble de jours de repos au cours de

la période de plani�cation, tout en respectant les normes de travail en vigueur et en satis-

faisant la demande. Ce type de problème existe dans les secteurs d'activités où la présence des

employés est nécessaire en permanence. Par exemple, dans les domaines hospitalier, policier

ou des transports. Une autre occurrence de ce problème consiste en une a�ectation d'un

nombre consécutif de jours de repos pour chaque employé [110].

2. La plani�cation des postes de travail (Shift scheduling problem)

Elle porte sur la conception des horaires quotidiens du personnel. Il s'agit d'élaborer des

postes de travail auxquels seront a�ectés les employés. Un poste de travail a généralement

une durée de 8 à 9 heures, réparties en plusieurs intervalles de temps appelés � intervalles

de plani�cation �. L'élaboration des postes de travail consiste à sélectionner un ensemble de

meilleurs postes d'un large groupe � pool � de postes candidats sur une seule journée (de

manière à satisfaire la demande en personnel pour chaque intervalle de plani�cation) [110].

3. La plani�cation de patrons de travail (Tour scheduling problem)

C'est la combinaison des deux problèmes ci-dessus. Ce problème consiste en une dé�nition,

à la fois, des postes de travail et des jours de repos à a�ecter à chaque employé le long de la

période de plani�cation qui a souvent une durée d'une semaine [110].

4. La modélisation de la demande (demand modelling)

La modélisation de la demande est le processus de traduction de certains modèles prédits

des incidents dans les tâches associées puis l'utilisation des exigences de la tâche pour établir

une demande pour le personnel. Il ya trois catégories d'incidents généraux sur lesquels la de-

mande du personnel peut être basée : la demande en fonction de la tâche, la demande �exible

et la demande en fonction du poste. Dans de nombreuses études, les besoins du personnel

sont supposés être obtenus. Cependant la modélisation de la demande n'est pas souvent une
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tâche triviale.

5. La plani�cation des équipages (crew scheduling)

La plani�cation des équipages, généralement appliquées dans les systèmes de transport, im-

plique la sélection du meilleur ensemble de missions. Les missions sont parfois appelées paires

ou alternatives (roundtrips). La construction des missions est souvent une tâche assez com-

pliquée, car de nombreuses règles de l'industrie et de l'organisation doivent être respectées.

La plani�cation des équipages est l'un des secteurs dominants de la plani�cation du personnel.

6. La demande �exible (Flexible demand)

En l'absence des plannings de tâches connus, la probabilité de futur incidents, telles que les

�uctuations d'arrivées des demandes des clients au centre d'appel, doivent être modélisés

en utilisant les techniques de prévision. La conversion d'une prévision d'incident en besoins

d'e�ectifs � sta�ng � est réalisée en utilisant des techniques telles que la théorie de �les d'at-

tente ou de simulation. Le résultat d'une telle conversion est le nombre du personnel requis

à chaque niveau de compétence au cours de chaque période, par exemple l'heure, l'horizon

de la plani�cation du planning.

7. La plani�cation des e�ectifs (workforce planning)

La plani�cation des e�ectifs est beaucoup plus sur les décisions stratégiques que celles opéra-

tionnelle. Il s'agit de déterminer les niveaux du personnel requis, si une organisation atteint

ses objectifs. Par exemple un problème de plani�cation des e�ectifs pour les compagnies

aériennes qui doivent décider combien de pilotes seront employés.

8. L'attribution des tâches (task assignment)

L'attribution des tâches est le processus d'attribuer un ensemble de tâches, tout en spéci�ant

le temps de début et de �n et les compétences requises, entre un groupe de travailleurs à qui

on a généralement déjà attribué une série de postes.

9. L'attribution de planning (roster assignment)

L'attribution de planning est le processus d'attribuer des lignes de travail pour le personnel.
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Une ligne de travail dé�nit le planning complet de travail pour une personne à l'horizon de

plani�cation.

10. La demande en fonction de poste (shift based demand )

Dans ce cas, la demande est obtenue directement à partir d'une spéci�cation du nombre

du personnel nécessaire pour être en service à di�érents postes. Un poste est souvent dé�ni

comme une journée de travail pour un travailleur. La demande basée sur un poste est souvent

la base pour la plani�cation de l'in�rmier.

11. La demande en fonction de tâche (task based demand)

Ici, la demande du personnel est obtenue à partir des plannings de tâches individuels à ef-

fectuer. Les tâches sont dé�nies en termes du temps de départ au plus tôt, temps de �n au

plus tard, une durée, et éventuellement les compétences requises pour accomplir la tâche.

Dans de nombreuses situations, les tâches peuvent être associées à un lieu. Les applications

typiques de la demande en fonction de tâche sont les plani�cations des équipages des com-

pagnies aériennes, chemins de fer, autobus et transport en commun, et autres systèmes de

transport.

12. Le tableau de service de l'équipage (crew rostering)

Le tableau de service de l'équipage est largement appliqué dans les systèmes de transport.

Les fonctions optimales obtenues à partir de la plani�cation des équipages sont ordonnées,

d'une façon optimale, pour former des lignes de travail possible. Le tableau de service de

l'équipage est alors le processus de choisir l'ensemble des meilleures lignes de travail pour

tous les employés.

13. Le planning cyclique (cyclic roster)

Dans un planning cyclique tous les employés de la même classe exercent exactement la même

ligne de travail, mais avec des temps de départ pour le premier poste. Ce type de planning

est le plus applicable pour les situations de modèles de demande répétitifs.
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14. La gestion des perturbations (disruption management)

La plupart des approches existantes en matière de plani�cation du personnel ne prennent pas

les perturbations et les retards en compte. Les perturbations peuvent causer de nombreux

problèmes et augmentent les coûts d'exploitation de façon extraordinaire si les plannings

prévus sont très rigides. L'objectif de la gestion des perturbations est de créer des plannings

robustes pour minimiser l'impact de la perturbation possible.

Sabar (2008) [110] a ajouté à cette classi�cation de base d'autres paramètres contextuels qui per-

mettent de mieux décrire un problème spéci�que de la plani�cation du personnel rattaché à un

domaine d'activité particulier. Généralement, ces paramètres re�ètent les spéci�cités organisation-

nelles, temporelles ou spatiales qui sont nécessaires au bon fonctionnement des opérations. Ainsi,

on doit tenir en compte des paramètres incluant :

1. la nature de la demande en personnel (demande déterministe ou stochastique) ;

2. l'horizon de plani�cation (cyclique ou acyclique) ;

3. les préférences des employés ;

4. les règles d'ancienneté ;

5. la composition des équipes de travail exprimée en terme de pourcentage des em-

ployés à temps partiel par rapport à ceux à temps plein ;

6. la �exibilité des durées et du nombre de postes de travail et des pauses.

Ce dernier paramètre fait l'objet d'une attention particulière dans la littérature. Plusieurs travaux

soulignent les avantages et l'intérêt de l'intégration du concept de la �exibilité dans la plani�cation

du personnel.

1.6 Domaines d'application de la plani�cation du personnel

La plani�cation du personnel couvre plusieurs domaines dans le monde du travail qui semble

être devenue plus compliquée, cette complexité croissante a poussé les organisations à optimiser

leurs problèmes et satisfaire leurs demandes tout en respectant les préférences et les objectifs con-

�ictuels des di�érents acteurs de l'organisation, en utilisant pour ce fait les techniques de calcul
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1.6. Domaines d'application de la plani�cation du personnel

classiques ou celles informatisées.

Ce problème est récurent dans plusieurs domaines tels que :

Les compagnies aériennes (Airlines)

En raison de son ampleur et impact économique, la plani�cation de l'équipage d'avion a attiré

beaucoup d'attention par les chercheurs. Presque toutes les compagnies aériennes importantes

utilisent maintenant un logiciel de la plani�cation de l'équipage pour la création des plannings

d'équipage pour les pilotes et / ou agents de l'équipage. Certaines grandes compagnies aériennes

ont des départements consacrés à la gestion de l'équipage.

Les autobus (buses)

La plani�cation des chau�eurs des bus est l'un des domaines les plus populaires dans la plani�cation

de l'équipage. Plusieurs systèmes de plani�cation de chau�eurs de bus ont été développés dans un

certain nombre de pays tels que le Royaume-Uni, l'Allemagne, le Canada et l'USA. Une grande

quantité de recherche a été présentée dans les séminaires et les rapports relatifs à la plani�cation

informatisée dans le transport de passagers.

Les chemins de fer (railways)

La plani�cation des équipages et des conducteurs de trains est un domaine plus récent des recherches

dans les systèmes de transport public.

Le transport en commun (mass transit)

Les autobus, trains, avions et traversiers transportent un grand nombre de personnes et constituent

ainsi des formes de transport en commun. Nous utilisons les transports en commun pour se référer

aussi aux systèmes métropolitains tels que les rails de métro. La plani�cation des équipages dans

les systèmes de transport en commun implique souvent au même temps les chau�eurs et les gardes

de sécurité.
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Centres d'appels (call center)

Il y a un intérêt croissant pour la plani�cation du personnel dans les centres d'appels. Compte

tenu de la nature �uctuante de la charge de travail, la prévision des incidences et la demande de

modélisation sont des étapes essentielles dans le développement des plannings de centre d'appels.

La plani�cation des in�rmiers (Nurse scheduling)

Compte tenu de l'importance des soins de santé, et la di�culté du travail, il y a un large éventail de

travaux relatifs à la plani�cation d'in�rmier. De nombreuses approches heuristiques sophistiquées

ont été développées pour faire face aux préférences du travail individuelles complexes qui sont un

aspect très important dans le développement de bons plannings pour les in�rmiers. Ce domaine

représente l'objectif de notre travail et il sera abordé avec plus de détails dans le deuxième chapitre.

Les systèmes de soins de santé (Health care systems)

Ce domaine concernent les di�érents secteurs de santé qui ont besoin de la plani�cation des pro-

fessionnels de santé autres que les in�rmiers, tels que les équipes d'urgence, les anesthésistes, etc.

La fabrication (Manufacturing)

La demande dynamique pour di�érents produits oblige les fabricants à réviser leurs niveaux de

production, de temps en temps a�n de maintenir un équilibre adéquat entre l'o�re, la demande et

les stocks. En conséquence, les exigences dynamiques de la main-d'÷uvre doivent être réussies à

exploiter des lignes de production de manière e�cace.

Les services de protection et d'urgence (Protection and emergency services)

Ce domaine couvre la police, les ambulances, les pompiers, la sécurité et les services d'urgence de

pannes routières. Un objectif important dans ces domaines est de traiter les incidences dans un

délai de réponse spéci�é. La demande de services est dynamique, et n'est pas connue d'avance.

En conséquence, la prévision des incidences et la modélisation de la demande sont généralement

requises pour faire partie du processus de plani�cation globale. Tandis que la variabilité de la

demande est similaire à celle vécue dans les centres d'appels, l'aspect géographique des appels en

service doit être pris en compte lorsqu'il s'agit de ces systèmes.
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Les services municipaux et les services publics (Civic services and utilities)

Les gouvernements nationaux, étatiques et locaux exploitent un grand nombre de services intenses

tels que les bibliothèques, les post o�ces, les universités et les services publics d'alimentation

(power supply utilities). Dans certains de ces domaines, les services sont o�erts 24 heures par jour

et la demande de service varie avec le temps de la journée. Le personnel e�cace est important pour

la perspective du client et aussi pour fournir un service rentable.

1.7 Complexité du problème

La théorie de la complexité a, depuis longtemps, permis d'identi�er une classe de problèmes

"di�ciles" pour lesquels on conjecture qu'il n'existe pas de méthode de résolution e�cace. Il est

très important de déterminer si un problème rentre ou non dans ce cas de �gure. Malheureusement,

il s'avère que la plupart des problèmes réels y compris la plani�cation du personnel sont "di�ciles".

On verra par la suite la classe de ce type de problème en dé�nissant tout d'abord quelques notions

relatives à cette théorie de complexité.

L'Optimisation Combinatoire

L'optimisation combinatoire regroupe une large classe de problèmes ayant des applications dans

de nombreux domaines applicatifs. Un problème d'optimisation combinatoire est dé�ni par un en-

semble �ni de solutions discrètes D et une fonction objectif f associant à chaque solution de l'espace

de recherche un coût. Cet ensemble de valeurs constitue l'espace objectif (Y , donc f : D → Y).

Une solution réalisable x peut être donc décrite par un vecteur de décision (x1, x2, ..., xn) à

laquelle une valeur objectif f(x) est associée. Résoudre un problème d'optimisation combinatoire

revient à trouver la ou les solutions réalisables de coût maximal (minimal) de D.

Dé�nition. x∗ ∈ D est une solution optimale de côut minimal si et seulement si :

∀x ∈ D f(x) ≥ f(x∗).

La variété des problèmes d'optimisation combinatoire est en particulier due au large spec-

tre de ses applications. Notons que la plupart des problèmes d'optimisation combinatoire sont

NP−di�ciles ; sauf quelques problèmes qui ont une structure particulière.
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La complexité algorithmique

Comme pour tout algorithme, une manière de comparer les méthodes de résolutions est de

considérer leur complexité algorithmique.

La complexité d'un algorithme est une fonction de la taille du problème qui fournit une borne

supérieure sur le temps d'exécution de l'algorithme. Ainsi, on parlera d'un algorithme de complex-

ité :

� Polynomiale (algorithme e�cace) lorsque son temps de calcul est borné par un polynôme de

la taille du problème (c.-à-d. que la complexité de l'algorithme est en O(npmq) avec p et q

constants).

� Exponentielle lorsque son temps de calcul ne peut pas être borné par un polynôme de la

taille du problème (c.-à-d. que la complexité de l'algorithme est par exemple en O(pn) ou en

O(pm) avec p constant).

Par extension, la théorie de la complexité s'intéresse à la complexité des modèles de programma-

tion linéaire. Celle-ci se détermine en fonction de la complexité des algorithmes susceptibles de le

résoudre exactement. Ces modèles peuvent ainsi être classés en deux catégories :

� Ceux pour lesquels un algorithme de résolution exacte en temps polynomial est connu. On

parlera alors de problèmes faciles ou encore de problèmes de classe P .

� Ceux pour lesquels on ne connait pas d'algorithme de résolution exacte en temps polynomial.

On parlera alors de problèmes di�ciles.

Parmi cette deuxième catégorie, les problèmes pour lesquels il ne peut pas exister d'algorithme de

résolution exacte en temps polynomial, à moins que la conjecture P 6= NP ne soit fausse, sont

appelés NP−di�ciles .

En�n, le choix de la méthode de résolution à mettre en ÷uvre dépendra souvent de la complex-

ité du problème. En e�et, suivant sa complexité, le problème pourra ou non être résolu de façon

optimale. Dans le cas de problèmes classés dans la classe P , un algorithme polynomial a été mis
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en évidence. Il su�t donc de l'utiliser. Dans le cas de problèmes NP−di�ciles , si le problème

est de petite taille, alors un algorithme exact permettant de trouver la solution optimale peut être

utilisé (procédure de séparation et évaluation (Branch & Bound), programmation dynamique...).

Malheureusement, ces algorithmes par nature énumératifs, sou�rent de l'explosion combinatoire et

ne peuvent s'appliquer à des problèmes de grandes tailles (même si en pratique la taille n'est pas

le seul critère limitant).

Il existe dans NP des problèmes qui peuvent être réduit polynomialement à tous les autres prob-

lèmes de NP , il s'agit des problèmes NP−di�ciles .

La complexité du problème de la plani�cation du personnel

Les problèmes de plani�cation constituent une discipline bien établie de l'optimisation combi-

natoire. En raison de cette nature combinatoire, il est souvent di�cile de trouver des plannings

optimisés, en particulier dans un temps de calcul restreint [126].

Garey et Johnson. (1979) [60] ont prouvé que le problème de plani�cation du personnel est de

complexité NP−di�ciles . Dans ce cas, les méthodes exactes garantissant l'obtention de la solu-

tion optimale deviennent souvent inapplicables étant donné le temps de calcul très élevé qu'elles

requièrent [60]. Par conséquent, l'utilisation de ce type de méthodes se limite, le plus souvent, à la

résolution des cas les plus simples ou de petites tailles en termes de nombre de variables utilisées

[40]. Pour des problèmes plus complexes ou de grande taille, ces méthodes atteignent rapidement

leurs limites [17]. Dans ces cas, on privilégie les méthodes heuristiques [44] ou encore les méta-

heuristiques telles que le recuit simulé [31], la recherche tabou [24] ou les algorithmes génétiques

[87], [78]. Ces méthodes fournissent à moindres coûts, en termes de temps de calcul et de mémoire

utilisée, des solutions satisfaisantes, mais ne garantissent pas pour autant leur optimalité.

1.8 Conclusion

Dans ce premier chapitre nous avons abordé le problème de la plani�cation du personnel par sa

dé�nition, sa complexité algorithmique, sa situation dans le monde réel et la di�culté de modéli-

sation, ainsi que la classi�cation du problème adoptée par Ernst et al. (2004) [57] et les di�érents

domaines d'application.

En tenant compte, que parmi tous les domaines d'application cités dans ce chapitre, la plani�cation
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du personnel hospitalier (in�rmier surtout) est particulièrement di�cile en raison des di�érents be-

soins en personnel sur plusieurs jours et postes. Contrairement à beaucoup d'autres organisations,

les institutions de soins de santé travaillent jour et nuit (les 24h). Le travail par poste irréguliers

a ses conséquences sur la satisfaction du bien-être et de l'emploi des in�rmiers. La mesure dans

laquelle le planning satisfait le personnel peut in�uer sur l'environnement de travail. Bien que le

principal objectif de la plani�cation du personnel de l'hôpital est le même que d'autres domaines

d'application, les problèmes et leurs approches de résolution di�èrent souvent de manière consid-

érable [35].

Dans ce mémoire, nous nous intéresserons en particulier sur la plani�cation des in�rmiers. Un

aperçu sur les di�érentes notions et méthodes sera présenté dans les chapitres qui suivent.
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Chapitre 2

Problème de la plani�cation des in�rmiers

(NSP)

2.1 Introduction

Dans la vie quotidienne des unités médicales hospitalières, l'organisation du service des in�r-

miers occupe une place critique. En e�et, de sa qualité dépend l'adéquation des compétences des

in�rmiers aux besoins et donc l'e�cacité des soins, le confort des in�rmiers et par là, même leur

motivation, mais également la capacité d'optimiser les ressources humaines in�rmiers. Organiser le

travail des in�rmiers d'une ou plusieurs unités médicales, c'est mettre en regard des besoins précis

(période concernée, compétences requises, types d'horaires attendus, nombre de personnes, etc...),

les ressources humaines adéquates (c.à.d. les in�rmiers) de façon que les contraintes réglementaires

de service soient respectées (droit de congés, modalités d'enchaînement des horaires, indisponibil-

ités) et que les v÷ux des in�rmiers soient satisfaits au mieux.

Le problème de la plani�cation des in�rmiers (NSP) o�re la possibilité d'organiser des plannings

des in�rmiers d'un service qui visent à distribuer dans le temps les ressources que constituent les

in�rmiers du service en tenant compte d'un certain nombre de règles [131]. Ces plannings sont mis

à jour par les chefs in�rmiers chaque mois et prennent beaucoup de temps et d'e�orts, d'où vient

le besoin croissant de mise au point des systèmes de plani�cation automatique.

Le problème de la plani�cation des in�rmiers (NSP) est un problème d'optimisation combinatoire

bien connu dans la littérature et a attiré de nombreux chercheurs à développer des procédures
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2.2. Aperçu sur les décisions stratégiques et les critères d'évaluation dans la plani�cation des
in�rmiers

exactes et (méta-) heuristiques. Le problème est connu pour être NP−di�ciles [100]. Malgré ses

nombreux types qui ont été traités dans la littérature (voir l'excellente revue de la littérature par

Burke et al. (2004) [35]), l'essentiel dans toutes ces versions est que les postes doivent être a�ectés

à des in�rmiers pour un certain horizon de plani�cation (généralement un mois), de telle sorte que

la demande proposée et un grand nombre de contraintes juridiques, ministériels et organisationnels

soient remplis.

Comme a été souligné par Burke et al. (2004) [35], le NSP en milieu hospitalier présente une série

d'objectifs et d'exigences. Il est soumis à une variété de contraintes qui peuvent être divisées en

deux classes en général : contraintes dures et contraintes molles.

Ces notions ainsi que d'autres se rapportant au NSP, seront discutées avec plus de détails dans

ce chapitre.

2.2 Aperçu sur les décisions stratégiques et les critères d'é-

valuation dans la plani�cation des in�rmiers

Les investigations dans les systèmes de soins de santé peuvent être classées en quatre décisions

interdépendantes des ressources humaines in�rmières [11].

� décisions du personnel, qui spéci�ent durant le temps complet le nombre du personnel in-

�rmier équivalent à chaque classe de compétences à remplir pour chaque unité de soins

in�rmiers.

� décisions de plani�cation, qui précisent quand chaque in�rmier sera en service et hors ser-

vice dans la période de plani�cation et le nombre minimal d'in�rmiers de chaque classe de

compétences requises pour chaque poste de travail chaque jour.

� décisions d'attribution (d'allocation), qui attribuent un ensemble d'in�rmiers �otteurs (�oat-

ing nurses) disponibles pour accueillir les demandes �uctuantes des soins in�rmiers et de

l'absentéisme.

� décisions d'a�ectation, qui a�ectent les in�rmiers aux postes individuels.
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in�rmiers

Parmi ces classes de décision, le terme �plani�cation� est utilisé dans la littérature pour manip-

uler di�érents niveaux de décision. L'adoption des méthodes de plani�cation manuelles ou automa-

tiques, ou s'il faut employer la plani�cation cyclique ou non cyclique sont des décisions importantes

qui conduisent à des solutions complètement di�érentes [35].

Dans ce chapitre, nous allons cibler les décisions stratégiques.

Les objectifs dans la plani�cation des in�rmiers sont multiples. Il s'agit notamment d'élaborer

une procédure systématique pour l'attribution des in�rmiers à travailler des postes et journées de

travail de manière à assurer un service continu et approprié des soins aux patients, et de satisfaire

les politiques de plani�cation de l'organisation, tels que les exigences de travail spéci�ques qui

utilise le minimum de personnel pour éviter le gaspillage de la main-d'÷uvre [11].

Pour mesurer la réalisation de ces objectifs, Warner (1976b) [128] a dé�ni cinq critères d'évaluation :

� la couverture : exprimée par le nombre requis et le nombre prévus d'employés pour une

tâche.

� la qualité : exprimée par la façon dont les plannings sont adéquats, et la durée de la période

de travail associée. Dans le but d'évaluer la qualité du planning, Azaiez et al., (2005) [11]

ont indiqué cinq facteurs d'évaluation décrits ci-dessous :

a) facteurs d'optimalité : représente le degré de répartition des compétences d'in-

�rmier sur les di�érents postes de travail.

b) facteur de l'exhaustivité : représente le degré de satisfaction des demandes

quantitatives pour l'occupation par poste de travail.

c) facteur de proportionnalité : représente le degré d'équilibre dans la répartition

de postes de nuit, postes de soir et week-ends où chaque in�rmier prend la

même quantité.

d) facteur de salubrité : représente le degré de pris en charge du bien-être et de la

santé du personnel in�rmier.

e) facteur de continuité : représente le degré de la continuité dans l'équipage d'in-

�rmier de soins dans les di�érents postes de travail.
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� la stabilité : exprimée par la façon dont les in�rmiers perçoivent les plannings (jours de

travail/repos cohérent, prévisible et le week-end).

� La �exibilité : exprimée par la façon dont le système peut s'adapter aux changements dans

l'environnement.

� Le coût : exprimé par la quantité de ressources consommées dans la décision : par exemple,

le temps de calcul.

Il est très intéressant de combiner ces critères pour évaluer les plannings car ils abordent plus

que les normes calculables. Toutefois, il serait également judicieux d'ajouter d'autres critères au

planning pour obtenir une meilleure plani�cation. Presque tous les critères sont très di�ciles à

mesurer. Warner (1976b) [128] compare trois approches de plani�cation contre ces 5 critères :

� Dans l'approche traditionnelle, les plannings sont générés à la main. Cette politique est �ex-

ible, c'est le seul avantage par rapport aux critères.

� La plani�cation cyclique fournit généralement des bons plannings, mais il n'est pas facile de

répondre aux demandes personnelles.

� La plani�cation traditionnelle assistée par ordinateur (Computer Aided Traditional Schedul-

ing) permet une recherche rapide et plus complète pour les bons plannings. Les avantages de

cette approche sont élevés par rapport à tous les critères pris en compte.

L'aperçu de Warner est orienté vers les techniques qui déterminent les niveaux désirés / nécessaires

d'e�ectifs [35].

2.3 Etapes du problème de la plani�cation du personnel

in�rmier

Tien et Kamiyama (1982) [120] subdivisent le problème de la plani�cation du personnel hospi-

talier et in�rmier en particulier dans un cadre de cinq étapes. Ils identi�ent di�érentes clés dans

28



2.3. Etapes du problème de la plani�cation du personnel in�rmier

les approches de la plani�cation, y compris la distinction entre les plannings cycliques et non-

cycliques, la longueur de la période de plani�cation, et la nature des contraintes appliquées. Ils

dé�nissent les contraintes en deux catégories : ceux qui sont �inhérentes à la structure du problème

de la plani�cation du personnel� (y compris les exigences de couverture et des heures légales du

travail), et les contraintes qui sont spéci�ques à l'application du modèle de problème.

Les cinq étapes du cadre sont les suivantes :

1. Les exigences temporaires du personnel : les exigences de couverture pour chaque poste, sont

déterminées en fonction du pro�l de la demande, chaque jour.

2. Les exigences totales du personnel : le nombre total de personnes (de chaque type) qui est

nécessaire pour répondre à la fois aux exigences de couverture et aux autres contraintes

temporelles est déterminé.

3. L'identi�cation des blocs de loisirs(recreation blocks) : l'identi�cation des périodes au cours

desquelles les employés ne sont pas a�ectés aux postes, y compris l'identi�cation de jours

et de week-ends, et le nombre maximum et minimum de jours consécutifs qui peuvent être

enlevés.

4. La plani�cation des blocs de loisirs : les blocs identi�és à l'étape 3 sont a�ectés à des in�rmiers

spéci�ques individuellement ou dans le cadre d'un planning de rotation cyclique.

5. L'attribution des postes : les postes spéci�ques attribuées aux in�rmiers sur leurs jours de

travail sont déterminés.

Les auteurs présentent un certain nombre de modèles qui sont utilisés par diverses approches

pour résoudre chacune de ces étapes. Ils notent également que certaines étapes sont résolues si-

multanément. Les étapes 1 et 2 sont des décisions de gestion (également appelé le �problème

d'a�ectation des ressources humaines�), qui appartiennent à la partie d'e�ectifs du problème. Les

deux étapes envisagent de dé�nir les exigences de l'hôpital et la sélection de ressources. Tien et

Kamiyama (1982) [120] ont pu classer de nombreux articles dans leur modèle de 5 étapes, certains

de ces articles couvrent quelques d'étapes simultanément. Cependant, cette division est souvent
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trop simpli�ée pour capter toutes les caractéristiques spéci�ques des problèmes modernes de plan-

i�cation des in�rmiers.

Sitompul et Randhawa (1990) [115] se concentrent sur le coût �nancier. L'objectif est de réduire

le coût du personnel. Les caractéristiques de la plani�cation des e�ectifs dans les hôpitaux sont

les demandes �uctuantes, l'e�ort humain (qui ne peut être inventorié), et le confort critique des

clients, tandis que les plannings sont sujets à di�érents types de contraintes.

Sitompul et Randhawa [115] ont dé�nit quatre étapes de la plani�cation des in�rmiers :

� Déterminer un ensemble de plannings possibles qui satisfont les contraintes.

� Sélectionner le meilleur planning en termes de coût, la couverture et / ou d'autres critères.

� A�ner pour s'adapter aux changements.

� Faire les a�ectations des postes de travail spéci�ques.

Dowsland et Thompson (2000) [50] ont proposé de décomposer le problème en trois étapes indépen-

dantes. La première étape assure qu'il y a su�samment d'in�rmiers pour fournir une couverture

adéquate. La deuxième étape est la plus di�cile, elle consiste à a�ecter les in�rmiers au bon nom-

bre de postes de jour ou de nuit. Une étape �nale attribue des postes de matin (early shift) et

postes de soir (late shift) parallèles aux postes de jour arrangés à la deuxième étape. Les étapes 1

et 3 peuvent être résolues en utilisant des modèles classiques d'optimisation. On peut adopter un

modèle de sac à dos pour la première, modèle de recherche taboue (TS) pour la deuxième et en�n

un modèle de �ot pour la troisième, par exemple.

2.4 Modes de fonctionnement classiques

Di�érents hôpitaux à travers le monde ont diverses procédures administratives qui conduisent

aux di�érents types de problèmes de la plani�cation des in�rmiers. Dans cette section nous allons

aborder brièvement quelques principaux modes de fonctionnement [35].

a) Plani�cation par unité (Departmental scheduling) : Lorsque les chefs in�rmiers ou les

gestionnaires d'unité ont la responsabilité de produire les plani�cations locales, c.à.d. le

planning pour toute l'unité.
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b) Plani�cation centralisée : c'est un terme qui est parfois utilisé pour décrire la situation

où un service administratif dans un hôpital réalise la plani�cation de tout le personnel. Il

soulage les in�rmiers chef de la tâche fastidieuse de la construction de plannings sur une base

très régulière. L'avantage majeur de cette approche est l'occasion pour la maîtrise des coûts

par une meilleure utilisation des ressources.

c) Auto-plani�cation : c'est un terme parfois utilisé pour décrire la situation lorsque le planning

du personnel est généré manuellement par le personnel lui-même (souvent avec peu ou pas de

soutien informatique). La plani�cation manuelle a été généralement adoptée dans les services

hospitaliers, elle est plus lente que la plani�cation automatique.

Silvestro et Silvestro (2000) [114] ont aussi discuté ces types auprès les plani�cations des in�r-

miers dans les hôpitaux britanniques, ils dé�nissent ces politiques comme : plani�cation départe-

mentale, plani�cation par équipe (Team rostering) et auto-plani�cation.

Ces trois approches se situent sur une continuité où l'auto-plani�cation et la plani�cation départe-

mentale aux deux extrêmes et la plani�cation par équipe au centre.

La plani�cation départementale a été perçue comme autocratique de la part des membres du per-

sonnel. Elle a également été ouverte sur les risques de favoritisme et de l'absentéisme en cas de

production de plannings insatisfaisants.

La satisfaction du personnel augmente vers la �n d'auto-plani�cation de la continuité, C'est une

procédure très intensive dans laquelle les in�rmiers indiquent leurs préférences et négocient pendant

les pauses et avant et après un poste. Certaines études montrent que l'auto-plani�cation présente

des inconvénients importants, le processus peut facilement conduire à des sur-ou sous-e�ectifs, le

planning est fait que pour le confort du personnel, et il n'y a pas de procédures formelles pour

dépasser les con�its [19].

Ils sont donc incapables de faire face à des problèmes plus complexes de la plani�cation, ce qui

présente le besoin aux processus de plani�cation automatiques non classiques.
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2.5 Dimensions du problème

2.5.1 Espace de recherche

a) les Employés (in�rmiers)

L'ensemble des in�rmiers est un paramètre dé�ni par l'utilisateur. La dé�nition de l'in�rmier

est générique dans le modèle a�n de permettre à l'utilisateur de représenter les propriétés de chaque

in�rmier précisément [20].

Il y a un certain nombre de façons que les employés peuvent être modélisés dans les systèmes

automatisés de plani�cation. Souvent, le choix de leur représentation re�ète sur l'approche de

résolution utilisée. Les principales di�érences entre les employés sont les suivantes :

La taille du personnel

De nombreux auteurs distinguent entre deux problèmes de plani�cation des employés : prob-

lème du personnel et d'a�ectation.

Les problèmes du personnel (sta�ng problems) comprennent la détermination du nombre du per-

sonnel à employer selon certaines prévisions de la demande sur une période, la combinaison des

compétences qui sont nécessaires dans une unité particulière, la conception des postes (c'est à

dire l'heure de début et la durée) qui couvrent bien les pro�ls particuliers de la demande, et la

génération de règlements de travail pour tout le personnel et pour les di�érents sous-ensembles du

personnel.

Les problèmes d'a�ectation incluent la génération de modes de travail et de congé (décider quand

le personnel aura des jours de congé) et la répartition de certains postes à certains employés. Bien

qu'il existe un degré élevé d'interdépendance entre ces questions, la plupart des recherches publiées

se concentrent sur un problème ou sur l'autre.

Certaines méthodes résolvent les deux problèmes du personnel et de l'a�ectation simultanément.

La plupart des méthodes décrites dans la littérature construisent des plannings pour des unités

uniques à une période, bien que certaines, considèrent l'ensemble des organisations. Dans les prob-

lèmes d'a�ectation pour les hôpitaux, la taille du personnel par service est typiquement dans la

région de 5 - 50 in�rmiers (par exemple 6 dans un service au Canada, environ 20 dans certains
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services des hôpitaux belges, 30 dans un service d'hôpital du Royaume-Uni. Cependant, la plu-

part des méthodes sont conçues pour permettre des niveaux du personnel variables (à condition

des évidentes implications de calcul pour les approches mathématiques) [19].

Représentation

La représentation des employés dans les problèmes de plani�cation a évolué au �l des années.

Dans les problèmes du personnel il n'est généralement pas nécessaire de modéliser de véritables

employés, car l'objectif est de déterminer la taille du personnel. L'accent mis sur les règlements

du travail �exibles et favorables pour le personnel ces dernières années a imposé �l'individualité�

sur les problèmes de la plani�cation des in�rmiers. Dans cet esprit, les méthodes de plani�cation

peuvent être classées comme suit :

� Anonyme : Les employés ne sont pas modélisés en tant qu'individus dans le problème.

La méthode la plus cyclique de plani�cation, par nature, doit traiter les employés de

cette manière. Warner et Prawda (1972) [127] ont identi�é les modèles du personnel

pour des services individuels qui permettront de minimiser certains objectifs, et ont

suggéré d'utiliser ces modèles en tant qu'entrées à un plani�cateur de tâche.

� Personnel : les employés sont modélisés de façon explicite dans le système. Cette

approche a l'avantage que les préférences et les demandes individuelles peuvent être

modélisés au lieu de compter simplement la demande généralisée pour tous les in�r-

miers ou des groupes d'in�rmiers. La plupart des algorithmes utilisent cette approche

car elle a été reconnue très tôt et puisque les facteurs personnels sont essentiels à

la réussite de l'emploi. Warner (1976a) [129] a développé une méthodologie basée

sur des formulaires pour susciter les informations de la préférence et la demande

auprès des employés individuels et introduit la notion d'équité �fairness� en ce qui

concerne l'in�uence des in�rmiers sur les décisions de la plani�cation. Les systèmes

commerciaux modernes tels que ANROM, ORBIS et INTERDIP permettent des

représentations de style individuels des in�rmiers.
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b) Les compétences et les quali�cations

Certaines décisions les plus importantes qui doivent être prises au cours de la plani�cation

sont celles concernant le type de personnel. Dans les hôpitaux, les tâches sont réparties entre le

personnel in�rmier en fonction de certain nombre de facteurs, y compris leur base de quali�cations,

les compétences et la formation, l'expérience, et même la personnalité, le sexe et la nationalité.

Les gestionnaires doivent prendre des décisions de plani�cation concernant la substituabilité du

personnel, qui est la capacité des membres du personnel d'une catégorie à reprendre les rôles et les

responsabilités de ceux des autres catégories. Beddoe (2004) [19] a identi�é les catégories suivantes :

� Classe de compétence unique : les membres du personnel sont �identiques� du point de vue

de plani�cateur.

� Classes de compétence disjointes : le personnel peut être divisé en classes selon un critère

unique. Ces problèmes peuvent être subdivisés en fonction de la spéci�cation des besoins

globaux pour les niveaux minimaux du personnel (indépendamment de la classe). Quand il

n'y a pas de telles exigences alors chaque classe peut être listée séparément.

� Multi-compétences : les membres du personnel ont un ensemble de compétences qui leur sont

associés. Ce scénario est typique pour les problèmes qui ont une approche de tâche-orientée,

où un membre particulier du personnel a�ecté à une tâche dépend de leurs compétences. En

vertu d'un modèle multi-compétences les membres du personnel ne peuvent être divisés facile-

ment en classes et c'est ce qui peut avoir des conséquences sur la traçabilité des approches

de résolution.

� Hiérarchique : les membres du personnel sont organisées en une structure hiérarchique. Cette

structure peut représenter l'ancienneté ou la substituabilité (membres du personnel plus élevé

dans la hiérarchie peut être utilisé en l'absence du personnel de niveau inférieur, ou vice

versa), et souvent une combinaison des deux. Les structures hiérarchiques peuvent également

être utilisées pour représenter les rôles de surveillance, par exemple entre un personnel quali�é

et stagiaires.

� Mixte : les approches les plus �exibles dans la littérature adoptent une approche qui mêle

les modèles multi-compétence et hiérarchiques.
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c) Les types de poste

Les a�ectations quotidiennes sont faites en termes de poste. Un poste est une période prédé�nie

avec un temps spéci�é de départ et de �n où les membres du personnel peuvent être en service ou

non. La dé�nition et le nombre de types de poste sont pris en tant que paramètres, ce qui rend le

problème plus complexe que les dé�nitions usuelles de problème avec un nombre �xe et des dé�-

nitions prédéterminées de types de poste [20]. Di�érents contrats à temps partiel nécessitent une

grande variation dans les heures de début et de �n et dans la durée. Le tableau 2.1 [36] présente un

exemple simpli�é d'un ensemble de types de poste. Il est fréquent que les plani�cateurs d'hôpital

dé�nissent des types de poste en fonction de leurs besoins.

Ce tableau contient la plupart des types de poste. Dans les problèmes courants traités par les

opérationnels en trouve souvent une partie de cet ensemble :

Type de poste Heure de départ Heure de �n

Matin de courte durée 7 :00 13 :00

Matin 7 :00 15 :00

Jour 8 :00 17 :00

Soir 13 :00 21 :00

Soir de courte durée 15 :00 21 :00

Nuit 21 :00 7 :00

Tableau.2.1 - Les types de poste et leurs temps de départ et de �n

Souvent les plani�cateurs désignent les types de postes par des abréviations tels que : Un poste du

matin (E= Early), un poste de l'après-midi (L=Late), et un poste de nuit (N = Night).

Comme on peut trouver d'autres types pour des situations ou services particuliers tels que le

service d'anesthésie où il y a un type salle de surveillance post-interventionnelle (SSPI) et la

Journée anesthésie d'urgence (JU). Ce type d'organisation du travail se retrouve dans la plupart

des blocs opératoires, assurant une part d'activité programmée et une part d'activité d'urgences.

Ce sont les types de poste en service, et il y a d'autres qui sont appelés postes libres (free shift),

ils incluent : Les jours de repos (O), compensation-o� (CO), jours fériés (PH), les congés annuels
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(VL), journées d'étude (SD), un congé de maternité (ML), un congé impayée (UL), etc. [42].

d) La période de plani�cation

La grande variété des problèmes de plani�cation du monde réel pouvant être rencontrés dans

les organisations a conduit à un certain nombre d'approches de représentation di�érentes. Les

questions de représentation sont inévitablement un compromis entre le désir de modéliser de façon

réalisable des situations du monde réel et les exigences des méthodes de plani�cation employés

(y compris la disponibilité des ressources de calcul). Dans cette section, les di�érences entre le

planning cyclique et non cyclique, les types d'a�ectation de postes, et la longueur de la période de

plani�cation seront discutés.

Cyclique vs non-cycliques

La plani�cation cyclique concerne les organisations dans lesquelles chaque personne travaille un

cycle de \ semaines. Le personnel connaît le planning à l'avance et les mêmes modèles de planning

sont utilisés encore, le modèle de planning est répétée tant que les contraintes restent inchangées

sur une période dé�nie. Elle est également nommée la plani�cation ��xe� ([35], [38]).

Un planning cyclique est un modèle commun suivi sur une base rotative (dé�ni par Tien et

Kamiyama (1982) [120] comme le planning attribué à un membre du personnel qui est, au �l

du temps identique à celui de ses co-travailleurs ; au contraire le planning individuel est dé�ni

comme celui attribué à un membre du personnel et qui est di�érent de celui de ses co-travailleurs).

Beaucoup de méthodes de plani�cation automatisées ont produit des plannings cycliques (tel que

[114]).

Les plannings cycliques ont un certain nombre d'avantages pour les administrateurs et les mem-

bres du personnel. Ces plannings doivent être reproduits seulement quand il y a un changement

dans l'exigence de la plani�cation et donc leur coût de maintenance est réduit. En outre, les plan-

nings cycliques sont prévisibles et permettent au personnel de plani�er leur vie sociale ou familiale

autour de modèles de travail qui seront certains dans l'avenir. Ils sont également perçus comme

�équitable� parce que tous les membres du personnel occupent les postes impopulaires et les péri-

odes de travail (work-stretches) également. D'un point de vue mathématique la formulation des
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problèmes est simple et de nombreux algorithmes exacts existent pour les problèmes simples.

Cette plani�cation a de sérieux inconvénients pour les applications pratiques, l'inconvénient le

plus important est le manque de �exibilité. Les préférences individuelles sont di�ciles à intégrer

et les événements perturbateurs tels que la formation du personnel, les congés de maladie et les

congés annuels ont tendance à altérer les modèles cycliques. Il est très di�cile aux �uctuations de

modéliser l'o�re et la demande en utilisant les approches cycliques. Les approches cycliques sont

appropriées pour les organisations ayant un petit nombre de personnel peu quali�é et elles sont

encore utilisées aujourd'hui pour de tels environnements. Elles ne font plus partie du champ de la

recherche moderne de la plani�cation en raison de la focalisation sur les problèmes de plani�cation

les plus vastes et les plus di�ciles du monde réel.

En revanche, les plannings non-cycliques (ou encore ��exibles� [35]), où un nouveau planning

est généré pour chaque période de plani�cation, permettent plus de �exibilité à un coût de régularité

et de prévisibilité réduit. Malgré le manque de régularité et de prévisibilité dans les plannings non

cycliques, les employés semblent préférer leur nature ad hoc. Les plannings non-cycliques peuvent

plus facilement gérer les préférences et les demandes du personnel, la �uctuation de la demande et

les perturbations dues à l'absence du personnel.

La longueur de la période de plani�cation

La longueur (durée) de la période de plani�cation a des implications de calcul évidentes. De

nombreuses anciennes méthodes ont été strictement restreintes par la puissance de calcul limitée.

En 1972 Warner et Prawda [127] ont limité cette période à 4 jours bien que cela a été imputé

à la prévision de la demande limitée. Les approches de plani�cation cyclique ont surmonté cela

dans une certaine mesure parce que les modèles de travail n'ont pas besoin d'être établis pour

chaque individu. En général, les méthodes de plani�cation non-cycliques abordent les problèmes

de plus de quatre semaines (ou un mois). Autres périodes de plani�cation utilisées comprennent

une semaine, deux semaines, trois semaines, six semaines, vingt-et-une semaines, et jusqu'à un an.

Une caractéristique des systèmes modernes est la possibilité de spéci�er la période de plani�cation

d'une manière dynamique.
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2.5.2 Types d'A�ectation (de planning)

La méthode traditionnelle représente les plannings de la plani�cation manuelle des in�rmiers

comme une grille à deux dimensions dont chaque ligne représente le planning, sur la période de

plani�cation, pour un seul in�rmier. Les colonnes représentent une subdivision de la période de

plani�cation (habituellement) pour la même durée de temps (par exemple un jour). Dans d'autres

applications, les colonnes pourraient représenter les tâches. Pour la plani�cation automatisée des

in�rmiers Cheang et al. (2003) [42] distinguent trois �vues� :

1. vues in�rmier-jour : représentent directement la grille à deux dimensions utilisée dans le

manuel de plani�cation où à chaque variable est a�ectée une valeur qui décrit le poste attribué

à un in�rmier à un jour particulier. Pour les modèles simples les variables binaires sont

utilisées pour décrire on(1) et o� (0) a�ectations. Des modèles plus réalisables attribuent

di�érentes valeurs en fonction du temps au jour où le membre du personnel est au travail.

2. vues tâche-in�rmier (ou temps-in�rmier) : sont des généralisations de vues in�rmier-jours.

Chaque variable représente l'a�ectation d'un in�rmier à une tâche particulière ou à une

période-temps dans la période de plani�cation.

3. vues modèle de poste- in�rmier : utilisent des variables pour a�ecter un in�rmier à des

modèles de postes prédé�nis. Les modèles-poste sont conçus pour être réalisable à l'égard

de certaines contraintes dures et peut être pré-évalués ce qui concerne leur satisfaction des

contraintes molles.

Dans la littérature la vue in�rmier-jour est fréquemment utilisée, Le tableau suivant est inspiré

des travaux de Cheang et al. (2003) [42] nous montre un exemple :

in�rmier Sam Dim Lun Mar Mer Jeu Ven

I-1 E L N L E O O

I-2 L E N E L O O

I-3 N N N E O O O

Tableau.2.2 - La vue in�rmier-jour de la plani�cation des in�rmiers
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En général, il est di�cile d'attribuer des avantages et des inconvénients pour le choix de la représen-

tation car elle est fortement dépendante de la nature du domaine de problème.

La longueur des modèles de postes utilisés dépend de l'organisation impliquée. Les postes

peuvent être classés comme suit :

- jour de travail / jour libre (On-Day/O�-day) : le personnel soit en travail ou en congé. Pour les

opérations non continues, ceci représente la dé�nition d'un type de poste unique (single shift).

Pour les opérations continues instituant des jours de travail et de congé ça peut être une tâche

de gestion qui est résolue avant les postes individuels ou des tâches qui sont assignées [120] .

- poste �xe : le jour de travail est subdivisé en postes disjoints ou de chevauchement (overlapping

shifts) avec un temps �xe de départ et une durée. Les hôpitaux fonctionnent sur un système

de trois postes ou plus (voir la section 2.5.1).

- postes variables : Dans les systèmes très �exibles le temps de départ et de �n concernant les postes

ne sont pas dé�nis à priori, mais sont établis dans le cadre du processus de plani�cation.

- Tâches : les modèles d'a�ectation de tâches sont utilisés pour la plani�cation du personnel ayant

des compétences et des quali�cations spécialisées. Ces modèles spéci�ent souvent le temps

de travail implicitement par le temps de départ et de �n des tâches assignées.

2.5.3 Contraintes

Les problèmes de plani�cation dans le monde réel sont particulièrement di�ciles à résoudre en

raison de grands ensembles de contraintes qui leur sont imposées. Ces contraintes sont générale-

ment contradictoires. Satisfaire une contrainte peut conduire à une autre contrainte violée par

tout, mais aussi peut aboutir à un ensemble de solutions. Pour la plupart des problèmes du monde

réel la satisfaction de toutes les contraintes est impossible et donc les méthodes de contraintes

relâchées ou pondérées doivent être considérées [19].

Dans cette section, l'accent sera mis sur les contraintes avec pertinence opérationnelle impor-

tante.
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Les contraintes utilisées par les méthodes individuelles pour des raisons de modélisation math-

ématique, comme celles qui précisent qu'un membre du personnel ne peut pas être à deux endroits

di�érents en même temps, ne seront pas décrites ici.

La couverture et la demande

D'une perspective gestionnaire, assurer qu'un nombre su�sant d'employés disponibles pour

répondre aux demandes de l'organisation est peut-être l'exigence la plus fondamentale des algo-

rithmes de plani�cation. Outre les coûts d'emploie, qui sont généralement mesurés comme objectifs

à minimiser s'ils sont inclus, répondre à la demande temporelle des employés est l'élément clé util-

isé pour mesurer la performance de la politique du personnel.

Les contraintes de couverture dé�nissent le nombre du personnel nécessaire pour certaines péri-

odes, ou pour certaines tâches, et l'éventail des compétences que les membres du personnel doivent

posséder. Établir des contraintes de couverture pour un problème de plani�cation consiste à déter-

miner la demande de temps et des compétences des employés. Pour les problèmes de plani�cation

des in�rmiers cela peut être mesuré en termes de nombre de patients et de gravité des a�ections

à traiter [115].

On suppose que pour la majorité d'algorithmes de plani�cation du personnel, ces exigences de

couverture sont �xées.

Les contraintes de couverture dé�nissent généralement au moins un des niveaux suivants :

- Minimum Exigence : Le plus petit nombre du personnel ou le plus bas éventail de �qualité� du

personnel possible pour le fonctionnement de l'unité. Pour la plupart des méthodes ce niveau

doit être atteint par le planning produit pour être considéré comme réalisable.

- Idéal Exigence : Le niveau du personnel (d'e�ectifs) qui permet à l'unité de fonctionner confort-

ablement. Ce niveau indique le nombre d'e�ectifs désirés pour les périodes de la demande

moyenne et ne peuvent pas être remplis dans des circonstances telles que les pénuries de

personnel.

- La limite maximale : Le plus grand nombre d'employés qui peuvent travailler sur des temps

spéci�és. Cette contrainte est rarement indiquée explicitement et pour les unités avec des
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niveaux du personnel statiques peut être ignorée (souvent parce qu'elle est satisfaite en raison

des contraintes temporelles). Dans certains modèles, cette contrainte est traitée comme un

objectif, à savoir réduire les coûts du personnel grâce au surplus.

Contraintes de cas spéci�ques

D'après Beddoe [19] et Burke et al. ([35], [33]) les contraintes de cas spéci�ques, ou dites liées

au temps � time-related constraints �, sont déterminées à partir de plusieurs sources de décision,

dont les trois principales sources sont les suivantes :

1- Les exigences légales ou réglementaires (législation nationale) : Il existe certaines règles qui

tiennent pour l'ensemble de l'hôpital. Sous ces règles mondiales, chaque service peut dé�nir

ses règles locales.

2- Les pratiques de travail : Fruit d'un contrat entre l'in�rmier-chef (ou directeur du personnel)

et les in�rmiers à titre individuel. Cela leur permet de formuler des contraintes personnelles,

telles que �Travail d'un week-end toutes les deux semaines�, etc., lors de la dé�nition de la

réglementation du travail.

3- Ad-hoc préférences personnelles : Lorsque les membres individuels du personnel ont un accord

avec l'in�rmier-chef ou directeur du personnel, etc.

A partir de ces sources de contraintes et d'autres, vient un grand nombre de contraintes tem-

porelles qui peuvent être appliquées aux problèmes de plani�cation. Ces contraintes sont mesurées

sur di�érentes périodes de temps et sont détaillées pour certains problèmes du monde réel. Les

principaux types de contraintes de cas spéci�ques sont énumérés ici :

a) Contraintes de capacité

Toutes les contraintes limitant la quantité de travail que les in�rmiers accomplissent sont

prises en compte : le nombre minimum / maximum d'heures ou de postes, le nombre max-

imum d'a�ectation, les heures supplémentaires, etc. Quelques modèles incluent toutes les

contraintes énumérées.
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b) Contraintes de consécution

La Consécution est une contrainte typique dans la plani�cation du personnel. On dé�nie des

contraintes qui limitent le nombre de jours/ postes consécutifs. Certaines qui sont �exibles

permettent de dé�nir une fourchette comprise entre le minimum et le maximum, et d'autres

dé�nissent un nombre �xé par le développeur. Aussi des contraintes concernant les jours

libres consécutifs sont dé�nies. Il doit y avoir du temps libre entre deux a�ectations conséc-

utives (périodes de repos). Le temps libre est dé�ni par l'utilisateur et il peut varier selon le

type de poste. Il existe d'autres contraintes de consécution.

c) Les préférences du personnel

Le moral bas du personnel peut avoir des conséquences très négatives pour une organisation.

Dans les institutions de soins de santé il peut avoir des répercussions énormes sur la qualité

des soins aux patients. Les plannings mal conçus peuvent causer de considérable insatisfac-

tion du personnel et conduisent à un absentéisme accru et à une rotation du personnel. Les

demandes des jours de congé individuels ou des postes spéci�ques à certains jours par les

membres du personnel sont permises dans la plupart des méthodes de plani�cation décrites

dans la littérature. Le traitement de ces demandes varie considérablement entre les approches.

Certaines méthodes comprennent des contraintes supplémentaires qui précisent les modèles

de poste dont le personnel préfère ne pas être a�ecté et qui sont ensuite appliquées sur une

base régulière. Warner (1976a) [129] a introduit un système à base de questionnaires qui a

permis aux in�rmiers de pondérer certaines caractéristiques de planning possible, en fonction

de leur �aversion� à eux. Arthur et Ravindran (1981) [9] ont décrit une approche similaire

qui implique les caractéristiques du classement des in�rmiers sur une échelle de 1 à 5.

Le problème de plani�cation décrit par Dowsland (1998) [49] a évalué un grand nombre de

modèles de poste possible en fonction de leur degré de satisfaction d'un certain nombre de

contraintes, y compris les préférences et les demandes des in�rmiers.

d) Week-ends

Les contraintes de Week-end ne peuvent pas être ignorées dans la plani�cation du personnel.

Elles concernent généralement le nombre minimum / maximum de week-ends consécutifs,

week-end complet et week-ends prolongé et d'autres contraintes. Certains problèmes pré-
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cisent que les membres du personnel doivent travailler les deux jours du week-end de sort

que la scission du week-end ne se produit pas.

Il est à noter que la perception des week-ends bien organisés semble être relativement plus

importante pour les in�rmiers que la satisfaction de tout autre type de contrainte relative au

temps.

e) Contraintes d'équilibre

Ce type de contrainte introduit l'équilibre de la charge de travail entre les membres du per-

sonnel, elles permettent l'équilibre du travail aux weekends, aux jours de repos et aux jours

fériés par mois et par année en prenant compte du temps de travail, la distribution uniforme

des postes de jour/nuit et des postes indésirables entre les in�rmiers, etc.

f) Vacances :

Jours fériés, congés annuels, périodes d'études, et d'autres formes d'indisponibilité prévisible

.

g) Modèles de Poste

Les modèles de type de poste qui ne devraient pas être a�ectés. Il pourrait s'agir de paires

de postes illégales ou des modèles de postes indésirables de plus longue durée.

h) Historique de travail

Les contraintes qui sont spéci�ées sur des périodes plus longues que la période de plani�-

cation actuelle telles que les contraintes des heures de travail annuel ou les contraintes de

week-end en cours.

i) Autres

Certaines contraintes qui ne correspondent à aucun types de contraintes décrites auparavant,

telles que celles qui déterminent des aspects contractuels (par exemple, toujours libre mercredi

après-midi) ou des conditions de travail (par exemple, le travail ensemble ou non), , etc.

Une liste plus détaillée de contraintes communément inspirées de ces types est présentée dans la

partie de modélisation qui vient par la suite.
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Contraintes dures (Hard) et molles (Soft)

Il est fréquent dans la littérature de décrire les contraintes comme étant dures ou molles. Les

contraintes dures (hard) sont strictement appliquées et doivent être remplies pour un planning

a�n d'être considérées comme réalisables, aucune violation n'est possible que ce soit pour ce type

de contraintes. Les contraintes molles (Soft) sont plus �exibles et n'ont pas à être satisfaites, elles

peuvent être violées à un certain coût de pénalité. Elles sont fréquemment utilisées pour décrire la

qualité du planning à travers l'inclusion de poids de pénalité dans les fonctions objectif [19].

La dé�nition des contraintes comme dures ou molles varie considérablement entre les problèmes et

les méthodes. Les contraintes de couverture sont généralement considérées comme dures, spéciale-

ment quand elles dé�nissent les exigences minimales de couverture. Toutefois, certaines méthodes

les traitent comme des contraintes molles. Certaines contraintes temporelles, telles que les heures

de travail qui sont dé�nies par la loi, sont décrites comme des contraintes dures, mais le plus sou-

vent, le grand nombre de contraintes temporelles dé�nies pour la plupart des plani�cations très

souples des problèmes du monde réel sont traitées comme molles [19]. Le but, dit Cheang et al.

(2003) [42], est toujours de prévoir des ressources pour répondre aux contraintes dures tout en

visant un résultat de haute qualité à l'égard des contraintes souples.

Pour plus de détails sur les types de contraintes tels qu'ils apparaissent fréquemment dans la

littérature, voir les articles de Burke et al. (2004) [35] et Cheang et al. (2003) [42].

2.5.4 Objectifs

Presque toutes les méthodes automatisées traitent la plani�cation comme un problème d'opti-

misation et utilisent une fonction objectif pour dé�nir la qualité du planning [42].

Les premières méthodes de programmation mathématique sont formulées a�n de garantir l'op-

timalité de ces fonctions objectif et une grande variété de di�érents objectifs a été dé�nie pour

chaque problème à résoudre. Les méthodes heuristiques ont également limité la dé�nition des ob-
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jectifs. Les Meta-heuristiques et les méthodes de satisfaction de contraintes sont généralement plus

�exibles et dé�nissent la qualité du planning en agrégeant les pénalités associées aux contraintes

violées.

Certaines caractéristiques de planning utilisées pour dé�nir les fonctions objectif ou de pénalités

qui varient d'une approche à une autre sont :

- Minimiser l'écart entre les in�rmiers plani�és et la demande : Dans cette approche à la fois les

sur- et sous-couverture sont autorisées mais non pas voulues (peut être dé�nie comme l'écart

positif ou négatif ou les deux), l'écart des contraintes de couverture doit être minimisé.

- Minimiser l'écart entre les personnes plani�ées et la capacité totale de travail pour les règlements

du travail : Le but de cet objectif est de satisfaire le mieux les exigences contractuelles et

donc réduire le surplus ou le manque de temps (over and under-time).

- Minimiser le nombre d'employés : Le nombre d'employés n'est pas �xe et cet objectif appar-

tient plus au domaine du personnel (sta�ng). (les méthodes qui plani�ent des niveaux du

personnel).

- Minimiser les coûts du personnel Les coûts de la main-d'÷uvre (labour) peuvent être réduits en

minimisant le nombre d'heures supplémentaires (overtime) mais aussi en réduisant le nombre

du personnel coûteux.

- La distribution uniforme de pénuries et de surplus sur tous les jours de semaine : Les violations

des contraintes de couverture doivent être uniformément réparties sur les jours de la période

de plani�cation.

- Minimiser la violation des contraintes molles le plus souvent en utilisant une fonction de pénalité,

qui pourra être l'une parmi les suivantes :

� Minimiser les violations de contraintes de cas spéci�ques .

� Minimiser les violations de la couverture et les contraintes de cas spéci�ques.

� Minimiser les violations des contraintes de couverture.

� Minimiser les sous couverture. Les contraintes de couverture sont des contraintes molles.
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Dans la partie modélisation on va discuter avec plus de souplesse la forme probable des objectifs

ou pénalités.

2.6 Modélisation du problème

Cheang et al., (2003) [42] ont fourni une étude bibliographique des problèmes de la plani�-

cation des in�rmiers. Ils ont décrit quelques diverses formulations qui peuvent être utilisées pour

représenter les problèmes de plani�cation mathématiquement. Leur méthode de classi�cation pour

la représentation des variables de décision dans les problèmes de la plani�cation des in�rmiers est

décrite dans cette partie de chapitre. Les auteurs décrivent également de nombreux types de con-

traintes qui se trouvent dans les problèmes de plani�cation.nous allons présenter quelques exemples

de modèles NSP de la littérature à la �n de cette section.

2.6.1 Variables de décision, paramètres et domaines

Comme on a vu précédemment, le NSP est généralement décrit par la vue in�rmier-jour, la

vue in�rmier-tâche ou la vue in�rmier-intervalle de temps et une vue in�rmier-modèle de poste.

Une vue in�rmier-jour est une représentation directe d'une plani�cation bidimensionnelle. Par

conséquent, les variables de décision peuvent être dé�nies pour chaque in�rmier chaque jour comme

νij où 1 ≤ i ≤ N indique l'ensemble des in�rmiers et 1 ≤ j ≤ P indique les jours dans une période

de plani�cation.

Les domaines de ces variables comprennent les postes en service et les postes libres. Les postes en

service peuvent inclure n'importe quel nombre de postes par jour, mais il est fréquent d'utiliser

seulement les postes qui sont bien décrits au tableau 2.1. Les postes libres sont aussi exprimés

juste après le tableau 2.1. Ainsi, les variables de décision peuvent généralement prendre 10 valeurs

ou plus, ce qui augmentent les e�orts de calcul. Heus et Weil (1996) [70] utilisent une réduction

de domaines de variables. L'idée est de mettre toutes les valeurs des postes libres à 0. Dans la

situation générale, quand il ya Z poste par jour, νij peut prendre Z + 1 valeurs possibles :
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νij =



0 l'in�rmier i est hors service le jour j

1 l'in�rmier i travaille le poste 1 le jour j

...

Z l'in�rmier i est hors service le jour j

Leur document donne un exemple avec trois postes par jour. Les valeurs des postes libres sont

réduites à une valeur (O). Il est seulement le poste du matin (E), le poste après-midi (L) et le

poste de nuit (N), de sorte que la variable de décision aura quatre valeurs possibles :

νij =



0 l'in�rmier i est hors service (O) le jour j

1 l'in�rmier i travaille le poste de matin (E) le jour j

2 l'in�rmier i travaille le poste de soir (L) le jour j

3 l'in�rmier i travaille le poste de soir (N) le jour j

Pour les modèles binaires (en 0-1), les variables de décision peuvent être personnalisées pour être

νijk où ij sont les mêmes indices que pour νij, et 1 ≤ k ≤ Z indique les Z postes possibles en un

jour. Dans l'exemple ci-dessus, pour Z = 3, νijk est binaire :

νijk =

 1 l'in�rmier i travaille le poste k le jour j

0 autrement.

Millar et Kiragu (1992) [95], par exemple, utilisent cette représentation Les νij et νijk sont les

deux représentations de vue in�rmier-jour et peuvent être utilisées comme des variables de déci-

sion pour modéliser le problème NSP. Une vue in�rmier-tâche est une variante proche de la vue

in�rmier-jour. La variable de décision peut être dé�nie pour chaque in�rmier dans chaque poste

comme νis, où 1 ≤ i ≤ N indique les in�rmiers et 1 ≤ s ≤ Z indique les tâches dans la période

de plani�cation. La seule di�érence entre la vue in�rmier-tâche et la vue in�rmier-jour est que le

poste dé�ni dans la vue in�rmiers-tâche ne correspondent pas nécessairement à un �jour�. Jaumard

et al. (1998) [76] ont proposé des modèles binaires avec :
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νis =

 1 l'in�rmier i reçoit la tâche s ,

0 autrement.

Une vue in�rmier-modèle de poste est di�érente de ces deux vues. Comme le personnel peut préférer

d'avoir des plannings de poste simple, il est souhaitable d'avoir moins de modèles de poste. Aicke-

lin (1999) [3] promulgue son problème comme un IP (programme en nombre entier) et dé�nit les

variables de décision comme νip, où 1 ≤ i ≤ N indique les in�rmiers et 1 ≤ p ≤ M indique les

modèles de poste où :

νip =

 1 l'in�rmier i travaille le modèle poste p

0 autrement.

Typiquement, les paramètres dans le NSP seraient notamment les suivants, par exemple : postes

de travail par semaine si les postes de nuit sont e�ectués, coûts de préférence des in�rmiers parti-

culiers travaillant un modèle de poste particulier, travaillant des postes par planning si les postes

de jour sont e�ectués, travaillant des postes par planning si les deux postes de jour et de nuit sont

e�ectués, demande pour certains grades des in�rmiers pour les postes de jour et de nuit.

2.6.2 Contraintes

On a vu dans les dimensions du problème les di�érents types de contraintes et les sources de

décision qui les produisent. Par la suite on représente un planning de contraintes qui surviennent

couramment avec le NSP énumérés par di�érents chercheures, particulièrement celles énumérées

par Cheang et al. (2003) [42] dans le contexte d'une étude faite sur la littérature :

1. Charge de travail des in�rmiers (minimum / maximum).

2. Poste de travail identique consécutif (minimum / maximum / nombre exact).

3. Poste / jour de travail consécutif (minimum / maximum / nombre exact).

4. Niveaux de compétences et catégories des in�rmiers.

5. Préférences ou exigences des in�rmiers.
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6. Jours libres des in�rmiers (minimum / maximum / jours libre consécutifs).

7. Temps libre entre les postes de travail (minimum).

8. A�ectations de type (s) de poste (maximum type de poste, les exigences pour chaque type

de poste).

9. Congés et vacances (prévisible), par exemple, jours fériés, les congés annuels.

10. Week-end de travail (actif), par exemple, week-end complet.

11. Contraintes entre groupes / types d'in�rmiers, par exemple, in�rmiers non autorisés à tra-

vailler ensemble ou in�rmiers qui doivent travailler ensemble.

12. Modèles de poste.

13. Record historique, par exemple, les a�ectations antérieures.

14. Autres exigences dans une période de temps plus courte ou plus longue, autres que la période

de plani�cation, par exemple tous les jours dans un poste qui doit être attribué.

15. Contraintes entre les postes, par exemple les postes ne pouvant pas être attribués à une

personne en même temps.

16. Exigences (de di�érents types) d'in�rmiers ou la demande du personnel pour chaque poste

(minimum / maximum / nombre exact).

2.6.3 Fonctions Objectif

Généralement, avec des problèmes d'optimisation (OPs), nous trouvons des modèles qui utilisent

les fonctions objectives standards, telles que celles des modèles de la programmation mathématique

(MP). Dans d'autres modèles, on trouve les fonctions objectifs ou d'évaluation (target or evalua-

tion functions) qui sont utilisées pour guider la génération de résultats ou d'évaluer les résultats.

Dans [3] et [49], par exemple, on trouve l'objectif
n∑
i=1

∑
j∈F (i)

pijxij → Min!, où pij est le coût

de pénalité de l'in�rmier i qui travaille sur le modèle de poste j , xij est la variable de décision

pour la vue in�rmier-modèle de poste et F (i) est l'ensemble des modèles de poste réalisable pour

l'in�rmier i , où le but est de minimiser les coûts totaux des pénalités pour touts les in�rmiers.

Ceci est soumis à des contraintes où chaque in�rmier travaille exactement un seul modèle de poste

réalisable et une demande pour les in�rmiers est remplie pour chaque catégorie chaque jour et nuit.
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Dans d'autres situations, une approche de fonction de pénalité peut être utilisée lorsque la fais-

abilité ne peut pas être garantie. Dans [3], nous trouvons une telle fonction où la pénalité est

proportionnelle au nombre de poste à découvert pour le problème, et est utilisée pour évaluer

l'aptitude des solutions dans un contexte de l'algorithme génétique (GA). Dans [95], on trouve par

exemple une fonction qui minimise le coût des plannings et la pénalité pour violer l'équilibre de

poste.

La complexité de ces fonctions varie dépendamment du problème à portée de la main.

2.6.4 Types de problèmes

En général, selon les modèles et les contraintes, un NSP peut être considéré comme un problème

d'optimisation (OP) ou un problème de décision.

a) Les problèmes de type Optimisation

Dans la plupart des premiers travaux, le NSP a été traité comme un OP. Utilisant la program-

mation Mathématique (MP), le problème a été formulé pour minimiser ou maximiser une fonction

objectif. Dans le cas où il y avait des objectifs multiples avec priorités, la programmation par but

(GP) et d'autres outils ont été utilisés. Les méthodes traditionnelles de la programmation linéaire,

programmation en nombres entiers, GP, les réseaux ont été utilisés pour résoudre le NSP (voir, le

chapitre 3). Dans de nombreux cas, le NSP, comme beaucoup d'autres problèmes, peut avoir trop

de contraintes pour permettre une formulation MP.

b) Les problèmes de type Décision

Dans les situations où il existe un grand nombre de contraintes à traiter, il peut être plus appro-

prié de modéliser le NSP comme un textit problème de satisfaction de contraintes (CSP). Un CSP

peut être dé�ni comme un triplet (V,D,C), où, V est un ensemble de n variables νi , i = 1, .., n ;

D est un ensemble de n domaines Di, i = 1, .., n de telle sorte que chaque Di est l'ensemble �ni de

valeurs possibles pour chaque νi ; C est un ensemble �ni de contraintes, dont chacune agit sur un

sous-ensemble de variables V restreignant les combinaisons possibles de valeurs que ces variables
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peuvent prendre.

Les solutions réalisables pour le CSP sont les a�ectations des valeurs aux variables satisfaisant

toutes les contraintes. Des Méthodologies pour résoudre les CSP ont été largement étudiées. Les

Solutions de CSP peuvent être trouvés par l'arbre de recherche systématique comme back-tracking

(BT). Toutefois, BT a des inconvénients inhérents de contrôles des contraintes redondantes, et qui

peuvent être évités en utilisant des stratégies telles que back-jumping (BJ). Back-marking (BM).

Ainsi, dans la pratique, une plus grande attention est accordée aux combinaisons de BT et propa-

gation de contraintes pour la résolution des CSP.

Au cours des dernières années, textit la programmation par contraintes (CP) a reçu une grande

attention en raison de son potentiel pour résoudre les problèmes di�ciles. Il y a une variété de

langages et de paquets de programmation, tels que Prolog III , CLP (R) , CHIP , et le paquet

SOLVER ILG pour C + +, qui sont fournis pour la spéci�cation expressive et souple du problème,

permettant un développement rapide des programmations di�ciles. Malgré sa courte histoire, le

CP a été largement appliquée pour résoudre des problèmes di�ciles, y compris les CSPs.

D'autres approches pour résoudre les CSP incluent les heuristiques et les méta-heuristiques telles

que hill climbing (HC), recherche tabou (TS), les algorithmes Génétiques (GA) et le recuit simulé

(SA) (voir en détail le chapitre 3).

c) Problèmes d'optimisation par contraintes

Dans de nombreuses applications de la vie réelle, nous ne cherchons généralement pas une

solution, mais plutôt une bonne solution. La qualité des solutions est mesurée par un seul ou mul-

tiples critères, qui sont généralement intégrés dans une fonction objectif. Le but est de trouver

une solution qui maximise ou minimise la valeur de la fonction objectif. Un problème modélisé

de cette manière est considéré comme un textit problème d'optimisation de satisfaction de con-

traintes (CSOP), qui est un problème qui se compose d'un CSP standard avec une fonction objectif.

Pour un CSOP, les algorithmes de Branch and Bound (B & B) bien connus peuvent être util-

isés pour trouver des solutions optimales. L'e�cacité de B & B est déterminée par la qualité de
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la fonction d'évaluation. La combinaison de B & B avec le CP peut améliorer la vitesse de recherche.

Plusieurs NSPs ont un grand nombre de contraintes, de sorte que pour trouver des a�ectations à

des variables de décision sans violer les contraintes est généralement impossible.

Par conséquent, la spéci�cation du problème doit fournir l'importance relative des contraintes a�n

qu'une solution à un tel problème soit autorisée à violer quelques contraintes selon un ordre de

priorité des contraintes. Naturellement, un tel NSP peut être modélisé comme un textit problème

de satisfaction de contraintes partielles (PCSP) (voir [59]) qui se compose d'un CSP standard et

d'une fonction objectif, comme pour le CSOP. Toutefois, le PCSP di�ère du CSP du fait que le

PCSP n'exige pas que toutes les contraintes soient satisfaites. Dans ce sens, le PCSP peut être

considéré comme une généralisation des CSOP.

Les hiérarchies de contraintes (CH) [27] est une autre approche pour le traitement des prob-

lèmes avec trop de contraintes (over-constrained problems ). En CH, les contraintes sont a�aib-

lies explicitement en spéci�ant leur niveau hiérarchique. Pour les contraintes avec le même niveau

hiérarchique, l'importance des contraintes est précisée par des facteurs de poids La structure hiérar-

chique des contraintes ne permet pas aux plus faibles contraintes d'in�uencer sur le résultat au

dépend de l'insatisfaction de contraintes plus fortes. . Dans ce sens, CH est une classe spéciale du

PCSP. Le problème de satisfaction de contrainte hiérarchique (HCSP) [91] a été calculé à partir

de CH. Les Algorithmes CSP, les algorithmes de B & B, et des combinaisons des approches AI

avec des algorithmes de B & B peuvent être personnalisés pour résoudre le PCSP et le CH / HCSP.

Nous représenterons par la suite quelques exemples de modèles NSP comme se trouvent dans la

littérature.

2.6.5 Exemples de modèle NSP

* Modèle de programmation entière

le problème NSP peut être formuler comme le programme linèaire entier suivant [83] :
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Indice

i = 1 · · ·n indices d'in�rmier ;

j = 1 · · ·m indices de modèle de poste ;

k = 1 · · · 14 indices de jour et nuit (1 · · · 7 sont des jours et8 · · · 14 sont des nuits) ;

s = 1 · · · p indices de grades.

Variables de décision

xij =

 1 l'in�rmier i travaille le model de poste j,

0 autrement

Paramètres

m = Nombre de modèles de postes ;

n = Nombre d'in�rmiers ;

p = Nombre de grades.

ajk =

 1 le model de poste j couvre le jour/nuit k,

0 autrement

qis =

 1 l'in�rmier i est de grade s ou superieur,,

0 autrement
pij = Coût de préférence pour que l'in�rmier i travaille le odèle de poste j ;

Di = Les postes de travail par semaine de l'in�rmier i si les postes de jour sont travaillés ;

Ni = Les postes de travail par semaine de l'in�rmier i si les postes de nuit sont travaillés ;

Bi = Les postes de travail par semaine de l'in�rmier i si les postes de jour et de nuit sont travaillés ;

Rks = Demande des in�rmiers grade s le jour/nuit k.

F(i) = Ensemble de modèle de poste possibles pour l'in�rmier i, où F (i) est dé�ni par :

F (i) =



7∑
k=1

ajk = Di, ∀j ∈ postes de jour

14∑
k=8

ajk = Ni, ∀j ∈ postes de nuit

14∑
k=1

ajk = Bi, ∀j ∈ postes combinés


, ∀i
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Fonction Objectif

Minimiser le coût total de tous les in�rmiers, noté par

n∑
i=1

m∑
j∈F (i)

pijxij →Min!

Contraintes ∑
j∈F (i)

xij = 1, ∀i,

∑
j∈F (i)

n∑
i=1

qisajkxij ≥ Rks, ∀k, s.

* Modèle de programmation stochastique

Dans le but de résoudre le problème NSP consistant à a�ecter les in�rmiers au patients, Behan et

al.[22], ont développé un modèle de programmation stochastique avec les paramètres suivants :

Paramètres

P : Ensemble de patients p ;

N : Ensemble d'in�rmiers n ;

N(p) : Ensemble d'in�rmiers qui peuvent être a�ectés au patient p ;

P (n) : Ensemble de patients qui peuvent être a�ectés à l'in�rmier n ;

T : Ensemble de périodes de temps ;

Ξ : Ensemble de scénarios aléatoires ξ ;

φξ : la probabilité que le scenario ξ se produit ;

Aξτni : La quantité de la charge de travail a�ectée à l'in�rmier n entre mτni et mτn(i+1) pour le

scénario ξ ∈ Ξ;

αrni : La pénalité marginale de Aτni pour 1 ≤ i ≤ k ;

dξtp : La quantité de soins directs requis par le patient p en période de temps t ;

eξtp : La quantité de soins indirects requis par le patient p du début de la période t jusqu'à la �n

du poste ;
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Eξ
tτn : Variable de la charge de travail indirecte : Le total des soins indirects qui peuvent être

réalisés pendant ou après la période t et réalisé dans la période τ par l'in�rmier n.

Variables de décision

Xpn =

 1 si le patient p ∈ P est a�ecté à l'in�rmier n ∈ N(p),

0 autrement

Le modèle a été formulé comme suit

Min
∑
ξ∈Ξ

∑
n∈N

∑
τξ∈T

∑
i=1

φξατniA
ξ
τni∑

n∈N(p)

Xpn = 1 ∀p ∈ P,

∑
p∈P (n)

eξtpnXpn =

|T |∑
τ=t

Eξ
tτn ∀t ∈ T, n ∈ N, ξ ∈ Ξ,

∑
p∈P (n)

dξτpnXpn +
τ∑
t=1

Eξ
tτn =

k∑
i=1

Aξτni ∀τ ∈ T, n ∈ N, ξ ∈ Ξ,

Xpn ∈ {0, 1} ∀p ∈ P (n), n ∈ N,

Eξ
tτn ≥ 0 ∀t, τ ∈ T, t ≤ τ, n ∈ N, ξ ∈ Ξ,

mτn(i+1) −mτni ≥ Aξτni ≥ 0 ∀τ ∈ T, 1 ≤ i ≤ k, n ∈ N, ξ ∈ Ξ,

* Modèle de 0-1 programmation par but

Le problème NSP a été abordé par Azaiez et Al Sharif [11] comme un 0-1 programme par but

linéaire. Il a été adapté au programme de l'hôpital de " Al-Kharj " en Arabie Saoudite.

Notation

n : Nombre de jours dans un planning (n = 28) ;

m : Nombre d'in�rmiers disponibles pour l'unité d'intérêt ;
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i : Indice de jours, i = 1, 2, · · ·n ;

k : Indice d'in�rmiers, k = 1, 2, · · ·m ;

Di : Besoins en personnel pour les postes du jour le jour i, i = 1, 2, · · ·n ;

Ni : Besoins en personnel pour les poste de nuit le jour i, i = 1, 2, · · ·n ;

Variables de décision

XDik =

 1 si l'in�rmier k est a�ecté au poste du jour le jour i, i = 1, 2, · · ·n, k = 1, 2, · · ·m

0 autrement

XNik =

 1 si l'in�rmier k est a�ecté au poste de nuit le jour i, i = 1, 2, · · ·n, k = 1, 2, · · ·m

0 autrement

XRik =

 1 si l'in�rmier k est a�ecté au poste de repos le jour i, i = 1, 2, · · ·n, k = 1, 2, · · ·m

0 autrement

Contraintes :

Contraintes dures

m∑
k=1

XDik ≥ Di, i = 1, 2, · · ·n

m∑
k=1

XNik ≥ Ni, i = 1, 2, · · ·n

XDik +XNik +XRik = 1 i = 1, 2, · · ·n, k = 1, 2, · · ·m

XD(i+1)k +XNik ≤ 1 i = 1, 2, · · ·n− 1, k = 1, 2, · · ·m

XRik +XR(i+1)k +XR(i+2)k +XR(i+3)k +XR(i+4)k ≤ 1 i = 1, 2, · · ·n− 4, k = 1, 2, · · ·m

XR6k +XR7k +XR13k +XR14k +XR20k +XR21k +XR27k +XR28k ≤ 4 k = 1, · · ·m
n∑
i=1

(XDik +XNik) ≥ 14, k = 1, 2, · · ·m

n∑
i=1

(XDik +XNik) ≤ 16, k = 1, 2, · · ·m

n∑
i=1

XNik ≥ 4, k = 1, 2, · · ·m
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Formulation de buts

Pour incorporer les contraintes molles (soft constraints) dans le modèle de plani�cation, ils ont

posé les buts suivants :

{
n∑
i=1

(XDik +XNik)} − (d1+
k − d1−k ) = 15, k = 1, 2, · · ·m

n∑
i=1

XDik +
n∑
i=1

XNik)− (d2+
k − d2−k ) = 1, k = 1, 2, · · ·m

XDik +XN(i+1)k)− (d3+
ik − d3−ik) = 1, i = 1, 2, · · ·n, k = 1, 2, · · ·m

XRik +XD(i+1)k) +XN(i+1)k +XR(i+2)k − (d4+
ik − d4−ik) = 2, i = 1, · · ·n− 2, k = 1, 2, · · ·m

XDik +XNik +XR(i+1)k) +XD(i+2)k +XN(i+2)k − (d5+
ik − d5−ik) = 2, i = 1, · · ·n− 2, k = 1, 2, · · ·m

Paramètres

d1−k (resp. d1+
k ) : Quantité de la déviation négative (resp. positive) pour le but 1,

d2−k (respd2+
k ) : Quantité de la déviation négative (resp. positive) pour le but 2,

d3−k (respd3+
k ) : Quantité de la déviation négative (resp. positive) pour le but 3,

d4−k (respd4+
k ) : Quantité de la déviation négative (resp. positive) pour le but 4,

d5−k (respd5+
k ) : Quantité de la déviation négative (resp. positive) pour le but 5,

Fonction Objectif

La fonction objectif consiste à minimiser la somme des écarts pondérés des buts correspondants.

Z = P1

m∑
k=1

d1+
k + P2

m∑
k=1

d2−k + P3

[
n−1∑
i=1

m∑
k=1

d3+
ik

]
+ P4

[
n−2∑
i=1

m∑
k=1

d4+
ik

]
+ P5

[
n−2∑
i=1

m∑
k=1

d5+
ik

]

Les poids de l'importance sont attribués à chaque but pour re�èter l'importance relative de cet

objectif par rapport aux autres. Les niveaux de pénalité pour violer les objectifs correspondants ex-

priment ces poids de l'importance. Ces niveaux sont désignés respectivement par P1, P2, P3, P4, P5.
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2.6.6 La représentation graphique de la plani�cation des in�rmiers

La �gure 2.1 montre une représentation graphique de la structure de résolution du problème

NSP. Cette représentation qui est sous forme d'un graphe orienté acyclique hiérarchique était

utilisée par Li et Aickelin (2004) [83] dans le but de résoudre leur problème NSP.

Le n÷ud Nij(i ∈ {1, 2, ...n} ; j ∈ {1, 2, ...r}) dans le graphe indique que l'in�rmier i est a�ecté en

utilisant la règle j, où n est le nombre d'in�rmiers à être plani�é et r est le nombre de règles à être

utilisées dans le processus de construction. L'arc orienté (�èche) à partir du n÷ud Nij au n÷ud

Ni+1j indique une relation causale (causal relationship) de � Nij suivant Ni+1j′ � c'est à dire une

sous-chaîne règle de l'in�rmier i où la règle précédente est j et la règle actuelle est j′. Dans ce

graphique, une solution possible (une chaîne de règle complète) est représentée comme un chemin

orienté par l'in�rmier 1 à l'in�rmier n reliant n n÷uds.

Figure 2.1 � Le graphe orienté de la plani�cation des in�rmiers
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2.7 Conclusion

Ce chapitre avait pour objectif de présenter les dimensions du problème de plani�cation des

in�rmiers nécessaires à sa représentation et sa modélisation, après avoir donné un aperçu sur les dif-

férentes décisions stratégiques, les étapes et les modes de fonctionnements concernant ce problème.

Suite à cela, nous pourrions connaitre l'importance d'une approche systématique pour créer de

bons plannings dans le domaine de santé où il est inacceptable de ne pas soutenir pleinement les

besoins des patients en soins et les besoins en personnel.

Jusqu'à récemment, la plupart des problèmes de plani�cation des in�rmiers étaient résolus manuelle-

ment. La plani�cation à la main ou �l'auto-plani�cation� était une tâche très coûteuse en terme

de temps et les plani�cateurs qui ont utilisé des contraintes très simples dans le processus récur-

rents n'avaient pas d'outil automatique pour tester la qualité d'un planning de construction. En

revanche, la plupart des hôpitaux menés des systèmes de plani�cation informatiques n'ont pas

encore exploité la gamme complète des capacités informatiques.

Les approches automatisées (telles que les approches mathématiques ou heuristiques) o�rent un

potentiel considérable pour améliorer le processus de plani�cation des in�rmiers et peuvent générer

des plannings de haute qualité conduisant à des améliorations dans l'e�cacité des ressources hos-

pitalières, et la satisfaction des patients, du personnel et de l'administration. L'un des plus grands

avantages de l'automatisation du processus de plani�cation est le gain de temps très important

pour le personnel administratif impliqué.

Vu cette importance, on présentera dans le chapitre suivant, les principales approches automa-

tisées.

59



Chapitre 3

Approches de résolution du NSP

3.1 Introduction

Depuis les années 1960 de nombreux travaux ont été publiés sur divers aspects de la plani�-

cation informatisée du personnel de santé, particulièrement celles proposées pour résoudre le NSP

tels qu'ils se manifestent dans les di�érents modèles et pour les deux types de base de plani�cation :

cycliques ou non-cycliques. Les années 1970 ont été le début des plani�cations cycliques connues

par leur temps de calcul faible et la possibilité de trouver la solution manuellement.

Les premiers documents [55] dans leur ensemble proposent des algorithmes pour optimiser la plan-

i�cation. La plupart des approches mathématiques utilisent une fonction objectif qui est optimisée

sous réserve de certaines contraintes. Les chercheurs ont tenté de développer des modèles linéaires

pour le problème. Mais quand il s'agit d'applications dans la pratique, les algorithmes mathéma-

tiques traditionnels tels que la programmation linéaire, la programmation en nombres entiers et

les réseaux ont rarement été appliqués puisqu'ils sont incapables de faire face à la nature extrême-

ment complexe et di�cile de la plupart des problèmes NSP. Tien et Kamiyama (1982) [120] par

exemple, disent que la plani�cation des in�rmiers est plus complexe que le problème du voyageur

de commerce.

Pour la plupart des problèmes du monde réel, le but de trouver la solution �optimale� n'est pas

complètement impossible, mais aussi n'est pas compté important pour les administrateurs d'hôpi-

taux qui veulent générer rapidement un planning de haute qualité satisfaisant toutes les contraintes

dures et autant de contraintes molles. Pour cette raison, des méthodes heuristiques ont été dévelop-

pées.
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Depuis les années 1980, les techniques d'intelligence arti�cielle pour la plani�cation des in�rmiers

(les approches déclaratives, la programmation par contraintes, les systèmes experts) ont été exam-

inées avec un certain succès. Beaucoup de documents plus récents (1990 et plus tard) abordent le

problème avec des approches méta-heuristiques.

Dans ce chapitre, les méthodes les plus importantes qui ont été publiées dans la littérature sci-

enti�que seront présentées. On peut citer dans ce contexte deux démarches principales, une dé-

marche d'optimisation basée sur les techniques de programmation mathématique (MP), et une

autre décisionnelle qui comporte habituellement les heuristiques, les méta-heuristiques et les outils

d'intelligence arti�cielle (AI).

Les documents décrits ici ne représentent qu'une fraction de ceux qui ont été écrits dans la littéra-

ture.

Dans l'étude réalisée par Ernst et al. (2004) [57], plus de 700 articles publiés sur une large gamme

d'applications ont été référencés. Cet auteur note qu'il existe un haut degré de publication des

approches de résolution.

Cheang et al. (2003) [42] ont fourni une étude bibliographique se rapportant aux problèmes de

la plani�cation des in�rmiers. Ils ont décrit diverses formulations qui peuvent être utilisées pour

représenter les problèmes de plani�cation mathématiquement et un certain nombre de techniques

de résolution et ont discuté des questions telles que l'initialisation du problème et le traitement de

post/ pré-plani�cation.

Un état de l'art de NSP été fait par Burke et al. (2004) [35]. Après l'examen des approches globales,

ils ont présenté des comparaisons de mesures qui déterminent la complexité des problèmes et ont

discuté des approches de résolutions qui couvrent le spectre interdisciplinaire des techniques de RO

en s'appuyant sur les points forts et les points faibles de la littérature pour décrire les questions

clés qui doivent être abordées dans le futur.
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3.2 Les approches de résolution

3.2.1 Les approches d'optimisation - programmation mathématique

Les méthodes de programmation mathématique ont été parmi les premières à être utilisées

pour résoudre les problèmes de plani�cation du personnel. Elles sont capables de trouver des so-

lutions optimales. Cependant, leur principale limitation est qu'elles ne sont pas appropriées pour

les espaces de recherche énorme et complexe qui sont représentés par les problèmes modernes de

plani�cation des in�rmiers [35]. En conséquence, elles ont tendance à être in�exibles et incapables

de résoudre des problèmes réels [19]. Leur complexité combinatoire signi�e aussi qu'elles ont ten-

dance à être lentes pour les résoudre complètement, sauf les petits problèmes. Néanmoins, elles ont

été appliquées avec succès à des problèmes spéci�ques et ont été utilisées dans un certain nombre

de produits commerciaux.

En général elles ont besoin de modèles restrictifs pour satisfaire l'ensemble d'hypothèses de base

et pour simpli�er leur prise dans une moderne et réelle situation de l'hôpital.

Les approches basées sur l'optimisation à l'aide du MP peuvent être classées en trois catégories :

MP mono-objectif (un seul objectif en utilisant la programmation entière ou linéaire.), MP multi-

objectifs (en utilisant des méthodes de programmation par but), et MP-fondé sur des approches

quasi-optimales [42].

a) MP à objectif unique - La programmation linéaire et entière

En général, ces modèles ou méthodes peuvent être caractérisés par l'optimisation d'un objectif

particulier qui doit être maximisé ou minimisé. La plupart de ces méthodes utilisent des tech-

niques de décomposition du problème et / ou des règles d'a�ectation heuristiques a�n de réduire

leur complexité, et donc accroître leur applicabilité aux problèmes de dimension réelle. On cite :
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La programmation stochastique

Abernathy et al., (1973) [2], utilisent un modèle de programmation stochastique pour ré-

soudre au même temps le problème de plani�cation d'e�ectifs en fonction de la �uctuation de la

demande et la conception des plannings à période �xe. Ils représentent la demande des in�rmiers

pour un jour donné et le lieu comme une variable aléatoire. Deux types de décisions sont pris par

l'algorithme. Les décisions politiques dictent le nombre d'in�rmiers nécessaires dans le service au

cours de la période de plani�cation. Les décisions d'attribution utilisent les exigences de couverture

prévues par la politique établie comme des contraintes pour la génération de plannings d'in�rmiers.

Un algorithme itératif compliqué est développé pour minimiser le coût de l'emploi des in�rmiers en

fonction des décisions politiques et minimiser l'écart entre les niveaux de la demande quotidienne

en fonction des allocations de postes. Les auteurs suggèrent que leur algorithme est particulière-

ment utile pour les problèmes à grandes et incertaines variations de la demande du personnel.

La programmation quadratique en nombre entier

Warner et Prawda (1972) [127], présente une formulation de programmation mixte quadra-

tique en nombres entier pour déterminer les modèles de poste qui minimisent les coûts de pénurie

en soins in�rmiers sur une période de plani�cation sur un certain nombre de services ( La fonction

objectif vise à minimiser la di�érence entre la limite inférieure et les variables du nombre d'in�r-

miers ). Il calcule également le nombre de chaque catégorie de compétences qui seront a�ectées à

chaque service pour chaque poste.

Le problème est soumis aux contraintes du nombre total d'in�rmiers de chaque catégorie de com-

pétences qui sont employées par l'hôpital et des exigences de couverture minimale pour les services

pendant les postes. Le modèle est généralement appliqué à des périodes de plani�cation de quatre

jours ou moins. La méthode est anonyme dans le sens où aucune information personnelle sur les

in�rmiers n'est utilisée et, par conséquent, aucune demande ou préférence individuelle n'est con-

sidérée.
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La méthode de Branch and Bound (B&B)

Cette méthode est généralement utilisée pour résoudre des programmes linéaires en nombre

entiers [42].

Trivedi et Warner (1976) [122] présente un algorithme de Branch and Bound pour organiser

l'a�ectation à court terme d'une équipe d'in�rmiers à di�érentes unités (appelé in�rmiers �otteurs

'�oat nurses' ) chaque fois qu'il y a une pénurie de personnel. Une mesure de la gravité est utilisée

a�n de déterminer le niveau d'exigence de chaque service selon les pénuries qui existent (en raison

de l'absence du personnel, augmentation de la charge des patients, etc.) La méthode de Branch

and Bound recherche alors les répartitions de service qui minimisent la gravité de la pénurie de

tout l'hôpital, et aussi de minimiser la variance de la gravité de pénurie sur l'ensemble des services

(unités). L'algorithme est testé dans un hôpital de plus de 5 unités de soins. Toutefois, c'est l'un

des premiers travaux pour discuter spéci�quement la notion du personnel �otteur (�oating sta�).

L'emploi du personnel �otteur joue encore un rôle majeur dans les hôpitaux modernes.

Des régimes de Branch and Bound personnalisés en collaboration avec des plans de coupe ce

qu'on appelle la methode de Branch and Cut étaient appliqués par certain chercheurs tels que

Aykin, (1998) [10], Ernst et al., (1999b) [56] , Johnson et al., (1997) [77] et d'autres.

Branch and Price qui est une autre méthode spécialisée de Branch and Bound liée à la génération

de colonnes qui est employée à tous les nuds de l'arbre de Branch and Bound était utilisée par

Barnhart et al., (1994) [15] , (Eitzen et al., 2004) [55] ; Yan and Chang, (2002) [134] et

d'autre chercheurs avec des règles de branchement pour résoudre e�cacement les sous-problèmes

à chaque nud de l'arbre de recherche [57].

La génération de colonnes

La génération de colonnes � Column Generation � est une technique de calcul pour résoudre

des problèmes de programmation linéaire en nombre entier à grande taille ou des problèmes de

programmation linéaire. Les formulations de la génération de colonnes ont normalement des relax-

ations de programmation linéaire plus serrées que les autres formulations plus compactes pour le
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même problème. Ceci est utilisé pour réduire la charge de calcul e�ectué pour explorer l'arbores-

cence de Branch and Bound lors de la résolution des programmes linéaires en nombre entiers. Seuls

les documents en utilisant la génération de colonnes pour une programmation linéaire sont listés

ici [57].

Bard et Purnomo (2005) [13] ont développé un modèle pour la plani�cation de préférence,

ce qui signi�e que les préférences individuelles sont prises en compte lors de la construction des

plannings. Le problème est modélisé comme un programme en nombre entier et résolu par une

technique de génération de colonnes qui repose sur des heuristiques intelligentes pour identi�er

les bons plannings. L'approche commence pour une seule catégorie d'in�rmiers, puis se prolonge

pour permettre une dégradation (downgrading). L'objectif est de minimiser la somme pondérée

des coûts associés aux horaires a�ectés et le coût d'utilisation assistante des in�rmiers à l'extérieur

pour couvrir les lacunes. Les contraintes correspondent aux exigences de la demande pour chaque

période. Ils ont utilisé pour la résolution le � Preference Scheduling Algorithm � ainsi que deux

autres procédures appelées respectivement textitsequential downgrading et combined downgrading.

Jaumard et al., (1998) [76], ont présenté un modèle généralisé de (0-1) génération de colonnes

avec un problème auxiliaire du plus court chemin avec contraintes de ressource pour la plani�ca-

tion des in�rmiers. Le problème maître cherche une con�guration des plannings individuelles pour

satisfaire les contraintes de couverture de la demande tout en minimisant les coûts salariaux et

maximisant à la fois les préférences des in�rmiers et l'équilibre de l'équipe. Une solution possible du

problème auxiliaire est un planning acceptable pour un in�rmier donné, par rapport aux exigences

du contrat collectif. L'approche est parmi les rares qui permettent de formuler les contraintes de

couverture en termes des intervalles de tempsL'algorithme a été testé sur des données d'un hôpital

au Canada.

L'algorithme a été testé sur des données d'un hôpital au Canada.

Les réseaux

Dans certains cas, la plani�cation du personnel peut être naturellement exprimée comme un

modèle de réseau � Network Model � et les méthodes de �ux de réseau sont utilisés pour ré-

soudre des problèmes complets ou sous-problèmes qui découlent de cette approche. Les modèles de
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réseaux sont également utilisés pour résoudre les sous-problèmes qui se posent dans les méthodes

de génération de colonnes [57].

Li et Aicklin (2003)[82] ont formulé le NSP comme un programme en nombre entier et ont

présenté un algorithme d'optimisation bayesienne pour identi�er des solutions partielles et ont

construit pour les compléter un réseau bayesien de la distribution conjointe de solutions. Un réseau

bayesien est un graphe orienté acyclique où chaque nud correspond à une variable, et chaque vari-

able correspond à la règle individuelle par laquelle un planning sera construit étape par étape. La

relation entre deux variables est représentée par une arête orientée entre les deux n÷uds corre-

spondants.

Pearl (1988) [105],Pelikan et Goldberg, (2000) [106], ont aussi travaillé sur les graphes bayesiens.

Millar et Kiragu (1992) [95]utilisé un modèle de réseau pour la plani�cation cycliques et non-

cyclique des in�rmiers avec deux types de postes de travail sur une période de 4 jours, qui est

en fait un problème du plus court chemin où chaque nud représente un modèle possible et ils

ont utilisé pour le résoudre le logiciel d'optimisation entière-mixte CPLEX. Cependant, la plupart

des exigences qui sont nécessaires dans les grands hôpitaux ne sont pas traitées par les modèles

proposés.

Bartholdi et al., (1980) [16], modélisent le NSP comme un problème de programmation entière

avec une matrice de contraintes de structure binaire (0-1) et avec un mode cyclique. Le problème

a été résolu paramétriquement comme une série bornée de problèmes de réseau.

Set Couvring et Set Partitioning

En plani�cation, Set Covering se rapporte aux modèles dont l'objectif est de couvrir la demande

du personnel. Dans la plupart des cas, les modèles de Set Covering sont résolus en utilisant des

méthodes de la programmation entière, et peut-être la génération de colonnes. Set Partitionning

est une variation de Set Covering et utilise des méthodes de résolution similaires, mais elle peut

être utilisée avec plus de souplesse en permettant la sous ou sur-couverture pénalisée.

Les modèles Set Couvering et Set Partitionning sont largement utilisés dans la plani�cation du
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personnel, en particulier dans les problèmes de plani�cation des équipages.

Yan et Chang (2002) [134] ont développé une méthode de Set Partitionning qui minimise les

coûts d'équipage et qui prévoit les paires convenables des membres de l'équipage.

Autres méthodes

Warner, (1976a) [129], propose un modèle de programmation à choix multiples qui vise à max-

imiser les préférences des in�rmiers, en tenant compte de la durée d'un travail étendu, des modèles

de rotation, des demandes de jours de congé, et de nombre minimum du personnel in�rmier de

chaque catégorie de compétences à attribuer à chaque jour et une période de plani�cation de 4 à 6

semaines. Le problème est résolu par un algorithme inspiré de celui de Balintfy et Blackburn, il est

composé de deux phases, la Phase I non linéaire pour trouver une solution réalisable pour satis-

faire di�érentes contraintes. La Phase II vise à améliorer la solution de la Phase I en maximisant

les préférences individuelles pour les divers modèles de planning tout en maintenant la solution de

la Phase I.

Warner et al., (1990) [130], présente un système de plani�cation des in�rmiers appelé ANSOS.

Le système se compose de quatre modules importants :

� Le module de contrôle : maintient les informations essentielles de la plani�cation pour chaque

employé (par exemple, les compétences, les types de postes, les week-ends o� / on, la durée

maximale de travail et le départ des heures supplémentaires).

� Le module de plani�cation utilise les informations telles que les demandes de vacances et

les préférences personnelles, mais aussi les règles de l'hôpital, de l'unité, et de l'employé a�n

de générer des plannings. Le module est basé sur un modèle de programmation mathématique

et il produit des plannings dans quelques minutes. La plani�cation interactive est réalisée en

adaptant le poids et en redémarrant de nouveau le plani�cateur.

� Le module d'e�ectifs calcule les niveaux du personnel requis pour chaque unité, en fonction

des besoins des patients par exemple. Les résultats sont comparés aux niveaux du personnel
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plani�é. Les changements d'a�ectation inter-unité peuvent résoudre les problèmes de sur- et

sous-e�ectifs.

� Le module des rapports de gestion o�re un grand nombre de rapports, ce qui est essentiel

pour l'applicabilité dans la pratique.

ANSOS prend un grand nombre de contraintes et de préférences individuelles en compte et il est

appliqué pour résoudre des problèmes réels dans di�érents hôpitaux (plus de 750 hôpitaux au mo-

ment de la publication (1990)).

Miller et al., (1976) [94], ont formulé le problème de minimiser une fonction objectif qui tient

compte des compromis entre la couverture du personnel et les préférences des in�rmiers, sous

réserve de certaines contraintes sur les plannings des in�rmiers. Les contraintes sont divisées en

contraintes dures (appelées ensemble de faisabilité') et molles (appelées non-obligatoire'). Les con-

traintes dures imposent les niveaux minimale du personnel, les restrictions sur les durées de travail,

et le nombre maximum / minimum de jours que les in�rmiers devrait travailler. Les contraintes

molles représentent des exigences plus strictes qui doivent être respectées si possible.

Les contraintes dures dé�nissent des ensembles de plannings possibles, tout en violant les con-

traintes molles dans un coût de pénalité qui apparaît dans la fonction objectif. Un algorithme de

� descente cyclique � est utilisé pour trouver des solutions quasi-optimales à la convergence des

garanties.

Rosenbloom et Goertzen, (1987) [109] , ont développé un algorithme de programmation entière

pour la plani�cation cyclique. L'approche se compose de 3 étapes. Un ensemble de programmes

possibles est généré dans la première étape. Les plannings résultants sont évalués par rapport à

la réglementation et les modèles de travail. Dans la deuxième étape, le minimum de contraintes

de couverture quotidienne sont résolues avec un programme en nombre entier. La troisième étape

convertit la solution aux modèles de travail pour chaque in�rmier. Même si des solutions optimales

sont générées, l'approche ne tient compte que des périodes de travail et des jours de congé.

Kostreva et Jennings, (1991) [81] , utilisent un MP pour minimiser l'aversion totale de tout

le personnel à leurs plannings. Les algorithmes, basés sur la décomposition de Bender, utilisent

deux sous-problèmes alternants : la génération des ensembles possibles d'horaires et la répartition
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optimale de ces horaires.

La formulation des problèmes de plani�cation sous forme de MP a l'avantage que des logiciels

solveur commerciaux LP / IP tels que CPLEX ou Microsoft Excel Solver peuvent être utilisés pour

trouver des solutions. Ces méthodes sont capables de trouver des solutions optimales à l'égard d'un

seul objectif. Des objectifs multiples sont abordés en utilisant des méthodes de programmation par

but. Ces méthodes tentent de trouver des solutions qui satisfont un ensemble d'objectifs en fonc-

tion des niveaux cibles et des relations prioritaires. Elles o�rent un degré de �exibilité dont les

méthodes à un seul objectif le manque [19].

b) MP à objectifs multiples - La programmation par but

Les Techniques de programmation mathématique ne sont pas toujours su�samment souples

pour s'adapter avec le classement attribué à di�érents objectifs. Elles sont souvent limitées à l'op-

timisation d'un seul objectif ou critère. La programmation par but permet aux décideurs d'inclure

des objectifs multiples puis les classer selon leur préférence. Elle dé�nit un niveau cible pour chaque

critère et des priorités relatives pour atteindre ces objectifs.

La méthode vise à trouver une solution qui satisfait tous les objectifs, ou si cela n'est pas possible,

alors dans l'ordre de priorité �xé par le décideur. Ces méthodes sont aussi appelées � multi-critères

� et ont tendance à fournir de bons outils de prise de décision, car ils permettent aux utilisateurs

de manipuler les variables d'entrée d'une façon intuitive et naturelle ([19] ; [35]).

La plupart des documents présentés dans la littérature appliquent la programmation mathéma-

tique, mais quelques dernières recherches modernes comme celles entreprises par Berrada et al.

(1996) [25], Burke et al., (2002) [34], et Jaszkiewicz, (1997) [75] , abordent les méta-heuristiques

dans un cadre multi-objectif.

Arthur et Ravindran, (1981) [9], proposent un modèle de plani�cation des in�rmiers à ob-

jectifs multiples.

Elles visent simultanément à réduire au minimum (par ordre de priorité) la taille du personnel, le
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nombre d'employés avec des demandes ou des préférences non concédées, l'insatisfaction du person-

nel, et l'écart entre les niveaux d'e�ectifs prévus et désirés. Une approche de (0-1) programmation

par but est utilisée pour a�ecter le jour en service et le jour de repos aux in�rmiers. Les postes

sont heuristiquement a�ectés aux membres du personnel à la �n du processus de plani�cation. Ils

permettent au décideur d'exprimer l'ordre de priorité de ces objectifs en fonction de leur perception

du problème. Un ensemble de formulaires est mis en place pour obtenir des informations à la fois

des gestionnaires de service et chaque membre du personnel. Ils demandent au personnel in�rmier

d'indiquer leur niveau d'aversion pour certains motifs de caractéristiques (comme la répartition de

week-end) et de mentionner toute demande de poste spéci�que qu'ils pourraient avoir.

Ozkarahan et Bailey, (1988) [103], présentent une approche de programmation par but de mod-

èle Set Covering. Leur méthode vise à optimiser trois objectifs. Le premier est de minimiser l'écart

entre le nombre d'in�rmiers prévus et la demande pour chaque jour. Le deuxième est de minimiser

l'écart entre la somme de jours sur les modèles de travail et la taille du personnel actif. Avec cet

objectif, le système essaie de programmer les gens en fonction de leur contrat ou réglementation de

travail. Le troisième objectif combine les deux précédents. Comme la taille de calcul des problèmes

étudiés est très grande, ils suggèrent de diviser le travail en deux phases : une pour établir les

plannings des jours de la semaine (day-of-week) et les plannings de temps du jour (time-of-day) et

l'autre pour assigner les gens aux plannings proposées. En utilisant une heuristique d'a�ectation

des plannings, l'algorithme permet de résoudre le plus important temps de poste et jours pour les

in�rmiers.

Berrada et al., (1996) [25], ont développé un modèle multi-objectif pour les problèmes de plan-

i�cation des in�rmiers dans le monde réel. Dans ce modèle, les contraintes dures doivent être

satisfaites, tels que les modes spéci�ques de travail de week-end et le nombre maximal de jours

de travail par semaine. Tandis que les contraintes molles sont traitées comme des objectifs à at-

teindre. Ces objectifs sont de limiter le nombre de jours de travail consécutifs (a�n d'éviter une

longue durée de travail), empêcher les in�rmiers à travailler un jour unique isolément (situations

o�-on-o�), satisfaire les demandes spéciales des in�rmiers, et les jours de repos du groupe (les

regrouper avec les week-ends, si c'est possible). Les di�érentes techniques, à savoir la technique

séquentielle et la technique de poids équivalents, ont été utilisées pour générer une solution e�cace

ayant la propriété qu'il n'y a aucune autre solution possible qui améliore l'un des objectifs sans
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aggraver un autre.

Azaiez et Sharif (2005) [11] présente un modèle de (0-1) programmation par but linéaire pour

la plani�cation des in�rmiers dans les hôpitaux saoudiens.

Le modèle développé pris en compte à la fois les objectifs de l'hôpital, en assurant un service

continu avec des compétences d'in�rmiers et taille d'e�ectifs appropriées tout en évitant les coûts

supplémentaires, et les préférences des in�rmiers déduites à partir d'une enquête. Ce modèle in-

tègre un grand nombre de contraintes qui sont spéci�ques aux hôpitaux et cliniques qui ont été

interrogés, et une fonction objectif qui consiste à minimiser la somme des écarts pondérés pour les

buts correspondants. La méthode subdivise les in�rmiers dans un certain nombre de sous-groupes

et produit les plannings pour chacun séparément. Le modèle est appliqué dans une phase expéri-

mentale de 6 mois en utilisant LINGO.

Musa et Saxena, (1984) [99], ont utilisé une formulation de (0-1) programmation par but pour

la plani�cation des in�rmiers dans une unité d'un hôpital avec une période de deux semaines. Les

objectifs avec di�érents niveaux de priorité représentent les politiques de l'hôpital et les préférences

des in�rmiers.

Moores et al., (1978) [96], ont formulé le problème de la répartition des élèves in�rmiers en

utilisant également un (0-1) GP. Le problème était de produire un planning de 3 ans pour les

élèves in�rmiers pour se conformer aux normes théoriques et pratiques minimales dans le cadre de

la force de travail à l'hôpital.

Burke et al., (2002) [34], présentent une nouvelle approche multicritères, après avoir mis en

uvre des méta-heuristiques avec une fonction de coût pour la plani�cation des in�rmiers dans les

hôpitaux belges.

Gason et al., (2000) [61] ont abordé la plani�cation des in�rmiers travaillant à l'équipe volante

(�ying squad) d'un hôpital (ceux qui remplacent les postes temporairement dépourvus de leur

titulaire ou en cas de surcharge de travail). Le problème était formulé comme un problème de

programmation multi-objectifs avec des variables binaires, où la fonction objectif est consistée

d'un vecteur de huit objectifs et de variables de pénalité (mesures de déviation) fournies par les
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contraintes molles. Deux approches étaient considérées pour résoudre le problème : la méthode de

pondération et la méthode séquentielle. Le meilleur résultat est obtenu par la concaténation des

deux méthodes.

L'avantage majeur des méthodes multicritères est qu'elles permettent une meilleure manip-

ulation des contraintes en prenant les di�érents critères en considération. La méthode doit être

davantage développée avant d'être appliquée dans une unité de l'hôpital.

c) MP à base quasi-optimale (MP-based near-optimal methods)

Inspiré de Glover et McMillan [64], (1986), Valouxis et Housos, (2000) [123], visent à combiner

la puissance des approches MP et AI. Le problème a été formulé comme un modèle approximatif

de IP, où le problème IP est premièrement résolu et sa solution est encore améliorée en utilisant

la recherche taboue (TS).

Balakrishnan et Wong, (1990) [12], ont utilisé le modèle de réseau pour résoudre le prob-

lème des plannings du personnel. Dans le modèle, un graphe non-cyclique est dé�ni, où les n÷uds

représentent les postes de travail ou les jours de congé, tandis que les arcs entre les n÷uds dé�nis-

sent la séquence de poste de travail qui forme la durée de travail légale. Une approche en deux

phases a été utilisée pour obtenir des plannings �nals.

la Phase I a appliqué un algorithme à base dual Lagrangienne (a Lagrangian dual-based algorithm

) pour déterminer une bonne borne inférieure pour le problème, alors que la phase II a utilisé

une approche de k-plus court chemin pour e�ectuer l'énumération partielle des chemins dans le

modèle de réseau et donc pour identi�er les chemins solutions.

La plupart des approches mathématiques appliquent les méthodes exactes pour trouver un

ensemble réalisable de plannings. Toutefois, le problème du monde réel est si complexe que les

modèles exactes, ce qu'exprime le besoin d'autres méthodes de résolution plus �exible par rapport

aux demandes du personnel et de l'hôpital, tels que les heuristiques et les AI.
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3.2.2 Les méthodes d'Intelligence Arti�cielle (AI)

L'Intelligence Arti�cielle (AI) est la simulation de l'intelligence humaine de certains procédés

utilisant des machines, notamment les ordinateurs. Ces processus comprennent l'apprentissage

(l'acquisition d'informations et de règles d'utilisation de l'information), le raisonnement (en util-

isant ces règles pour tirer des conclusions approximatives ou dé�nitives), et l'auto-correction [57].

Les Techniques d'intelligence arti�cielle ont été utilisées pour résoudre le NSP modélisé comme un

CSP [42]. On va citer par la suite les importantes applications de AI.

a) Les méthodes de programmation par contraintes

Les Méthodes de programmation par contraintes sont des techniques puissantes d'intelligence

arti�cielle qui ont été utilisées pour de nombreux problèmes d'optimisation combinatoire. Ces

techniques ont été utilisées pour résoudre le NSP modélisé comme un CSP [42]. Les données qui

représentent le problème sont décrites par des variables, où chaque variable a un domaine associé

qui est l'ensemble de ses valeurs potentiellement réalisables. Le problème de satisfaction de con-

traintes (CSP) ou encore (Constraint Logic Programming CLP) est donc le problème d'a�ecter

les valeurs aux variables de manière à satisfaire toutes les contraintes qui décrivent les di�érentes

relations qui doivent être remplies par l'ensemble de variables [57].

Les Méthodes à base de contraintes peuvent être programmées en utilisant divers outils de lan-

gages de programmation générique tel que C + + ou Prolog ainsi que des bibliothèques spécialisées

pour les méthodes de satisfaction de contraintes telles que le Solveur ILOG et CHIP. Leur plus

grand avantage est la façon simple dont l'information de contrainte est modélisée. Ceci facilite la

génération des systèmes intuitifs avec des interfaces qui peuvent manipuler directement toutes les

di�cultés qui peuvent exister avec une formulation simpli�ée. Un bon nombre de méthodes ont

été intégrées avec succès dans des logiciels commerciaux de plani�cation [19].

Abdennadher et Schlenker, (1999) [1], adoptent un modèle interactif de PCSP (a partial con-

straint satisfaction problem) qui repose sur la programmation par contraintes. INTERDIP, qui est
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leur prototype de système, soutient la création semi-automatique des plannings et imite certains

aspects de plani�cation manuelle a�n d'améliorer la complexité théorique du problème, en util-

isant un ensemble de contraintes basées sur CHIP. L'ensemble comprend des équations linéaires,

des contraintes sur des domaines �nis et des contraintes booléennes.

Cheng et al., (1997) [45], ont développé un système de NSP pour résoudre un problème par-

ticulier de l'hôpital. Ils utilisent le solveur ILOG pour générer un planning qui satisfait un grand

nombre de règles. Les règles sont divisées en contraintes dures et molles. Les solutions sont générées

avec une procédure de 4 étapes, qui est spéci�quement orientée vers la résolution du problème par-

ticulier.

Meisels et al., (1995) [88], combinent les réseaux de contraintes et les règles à base de connaissance

( knowledge-based rules). Les réseaux de contraintes n'ont pas la �exibilité pour représenter l'infor-

mation des contraintes du monde réel. La partie règle de base (rule-based) du système est utilisée

pour spéci�er des informations de préférence y compris les demandes individuelles de postes ainsi

que les règles de la substituabilité des employés de di�érentes classes de compétence. L'approche

décrite est implémentée dans un logiciel commercial, appelé TORANIT. Dans un article ultérieur,

Meisels et al., (1997) [89], décrivent une approche encore plus souple, qui est implémentée dans

le logiciel � Easy Sta� �.

Meyer auf'm Hofe, (1997) [91], a rapporté un système commercial ORBIS qui modélise le NSP

comme HCSP (hierarchical constraint satisfaction Problem). Son approche est parmi les approches

les plus détaillées et �exibles dans la littérature. Le système fournit une bibliothèque de di�érents

types de contraintes qui peuvent être choisis par l'utilisateur. Une grande variété de types de poste

peut aussi être spéci�ée par l'utilisateur. Les Types de contraintes contiennent :

� Equipages Minimaux et privilégiés : le système permet à l'utilisateur de spéci�er le nombre

minimal préféré d'in�rmiers nécessaires pour chaque type de poste.

� Equilibre des heures : ceux-ci fournissent une grande variété de contraintes temporelles et

veillent s'il y a une déviation minimale du temps de travail spéci�é dans les contrats des membres

du personnel.
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� Temps de repos : dicte les temps de repos minimaux et privilégiés entre les postes.

� Modèle de temps de travail : Une base de données de séquences de poste de travail préféré

est stockée.

� Séquences de postes indésirables : les séquences de poste spéci�ées qui seront pénalisées si

elles apparaissent dans le planning.

Le système intègre la méthode de Branch and Bound traditionnelle pour résoudre les problèmes

de satisfaction de contraintes avec des approches de recherche locales. Ce travail est prolongé pour

recti�er certains problèmes de faisabilité dans le modèle existant.

b) les systèmes d'aide à la décision et system expert

Les techniques d'aide à la décision sont caractérisées par leur capacité à aider les utilisateurs

(à savoir les décideurs) à prendre des décisions opérationnelles en fournissant des outils interactifs

pour manipuler les variables de décision. Elles fournissent souvent un moyen pour tester les scénar-

ios " what-if " et peuvent fournir d'autres décisions et analyses pour les conséquences possibles

[19].

Un système expert est un programme informatique qui simule le jugement et le comportement

d'un être humain, ou de l'organisation, ayant une expertise et une expérience dans un domaine

particulier.

Typiquement, un tel système contient une base de connaissances pour stocker les expériences ac-

cumulées et un ensemble de règles pour l'application de la base de connaissances à une situation

particulière quand elle est décrite dans le système expert. Dans le contexte de la plani�cation du

personnel, ces règles sont utilisées pour construire des plannings [57] .

Smith et al., (1979) [118], ont développé un système d'aide à la décision � what-if� qui permet

aux utilisateurs de modi�er des plannings par l'attribution et le changement du poids (pondéra-

tions) aux di�érents objectifs. Cette fonctionnalité permet aux utilisateurs de "régler" les solutions

produites en fonction de leur perception de l'importance de di�érents objectifs et préférences du

personnel.
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Bell et al., (1986) [23], ont développé un système visuel interactif d'aide à la décision pour

la plani�cation de main-d'÷uvre. C'est une solution assez basique, mais elle est intéressante en

raison des niveaux d'interaction.

Le système aide à la décision mis en place par Ozkarahan, (1991) [104], utilise un modèle de

programmation par but. Les dimensions du problème sont toujours très petites. Ozkarahan et

Bailey, (1988) [103], décrivent trois objectifs dans l'approche de programmation par but.

Beddoe et al., (2002) [18], présentent une approche de raisonnement à base de cas pour les

problèmes de plani�cation des in�rmiers. Ils tentent d'automatiser l'auto-plani�cation. Les règles

qui doivent être prises en compte durant la construction du planning sont les suivantes : fournir

les compétences appropriées, percevoir la couverture, le ratio personnel-patient, et un ensemble de

contraintes de cas spéci�ques. Les plani�cateurs de l'hôpital combinent et réparent des plannings

partiels qui ont été construits à partir des préférences et demandes personnelles. Ce document

fournit des résultats des tests e�ectués sur des données réelles et est utilisé dans un hôpital mod-

erne.

Scott et Simpson, (1998) [113], ont développé un algorithme qui combine le raisonnement à base

de cas avec des techniques de contrainte. Ils tentent de trouver des solutions de bonne qualité

dans un délai limité en imitant les approches manuelles des plani�cateurs. Une base de cas pour

les modèles de poste est utilisée pour fournir des solutions initiales. Ces solutions sont ensuite

corrigées au moyen des méthodes de satisfaction de contraintes.

Scott et Simpson ont identi�é les étapes suivantes :

� Mettre en place une base de cas des ensembles de modèles de poste e�cace.

� Analyser le problème (partiellement) et trouver le meilleur cas.

� A�ecter les modèles de poste à partir du cas sélectionné aux in�rmiers en utilisant une règle

de classement.

� Analyser les a�ectations de postes pour trouver les problèmes de couverture.

� Corriger, si possible les problèmes de couverture, par des échanges juridique des postes.

� Conserver la solution comme un cas généralisé si elle est su�samment di�érenciée en termes

de cas existants.
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Chen et Yeung, (1993) [43] , plani�ent les in�rmiers avec un système expert hybride. Le système

gère les contraintes telles que les jours de repos demandés, maximum de jours de travail consécutifs

(limité à 6), minimum de jours libres consécutifs, etc. Certaines mesures d'équité sont également

prises en considération. Le programme tente de répondre aux niveaux minimum du personnel en

appliquant un module de programmation par but. Contrairement à beaucoup d'autres approches,

où la couverture minimum est une contrainte dure, Chen et Yeung dé�nissent des niveaux d'aspi-

ration pour chaque but (objectif).

Meisels et Kaplansky, (2002) [90], ont proposé pour résoudre le NSP un système à base d'agent

distribué combiné avec des méthodes de satisfaction de contraintes avec le paradigme agent.

Li et Aicklin (2003) [82] ont présenté un algorithme d'optimisation bayesienne pour mettre en

÷uvre l'apprentissage explicite de solutions générées dans le passé.

L'approche bayesienne proposée atteint cet objectif en choisissant une règle appropriée, pour l'a�ec-

tation de chaque in�rmier. L'algorithme d'optimisation bayesienne est appliqué pour identi�er les

bonnes solutions partielles et les compléter par la construction d'un réseau bayesien avec 4 n÷uds

par in�rmier, représentant les 4 règles de plani�cation qui pourraient être utilisées pour déterminer

les modèles des in�rmiers. Les résultats de calcul utilisent des données de 52 instances collectées

d'un hôpital du Royaume-Uni. Ils ont rajouté par la suite un system de classi�cation adapté (2004).

3.2.3 Les Heuristiques :

Dans la pratique, la taille des problèmes de plani�cation des in�rmiers, et le manque de con-

naissances sur la structure de la plupart d'entre eux, font obstacle à l'applicabilité de méthodes

d'optimisation exacte qui exigent généralement un grand temps de calcul pour produire des solu-

tions optimales. En revanche, les approches heuristiques peuvent produire des plannings de haute

qualité pour les problèmes du monde réel dans un temps de calcul acceptable, sans un modèle

mathématique explicite.

Une heuristique est une �règle empirique� ( rule of thumb) utilisée pour résoudre un problème et est
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dé�nie par Reeves (1993) [108] comme une méthode qui produit une solution de qualité acceptable

et des coûts de calcul non important [108]. Les Solutions heuristiques ne peuvent jamais garantir

l'optimalité de la manière que les méthodes mathématiques et les méthodes de programmation par

contraintes peuvent garantir.

On distingue entre deux types d'heuristiques, les heuristiques constructives et les méta-heuristiques.

Les heuristiques constructives fournissent des outils très rapides pour générer des solutions d'une

façon systématique, mais nécessitent une formulation relativement simple du problème à mettre

en place. Les méthodes Méta-heuristiques fonctionnent sur les solutions existantes pour essayer de

faire mieux et de fournir des outils très �exibles et adaptables. Ils ont été un domaine de recherche

très populaire ces dernières années et ont été mis en ÷uvre avec succès dans plusieurs produits

commerciaux de plani�cation.

a) Heuristiques constructives

Les heuristiques constructives tentent de construire ou manipuler des solutions en utilisant des

règles ou des procédures simples. Ces méthodes peuvent, dans certains cas, être prouvées pour

résoudre les problèmes à optimalité (ou dans certaines limites acceptables) en utilisant l'analyse

mathématique (en particulier pour des problèmes simples.

De nombreuses approches heuristiques sont des problèmes très spéci�ques ; elles sont conçues pour

résoudre des problèmes ayant des caractéristiques particulières et sont donc souvent pas adaptées

aux applications plus générales. Néanmoins, le faible coût de calcul de plusieurs méthodes heuris-

tiques est très attractif. Ces méthodes sont également intéressantes pour les chercheurs car elles

peuvent donner des informations sur le succès ou l'échec des méthodes qui sont souvent utilisées

au cours du raisonnement manuel de l'homme [19].

L'applicabilité des algorithmes heuristiques de plani�cation exige une formulation claire des exi-

gences de l'hôpital. Il est nécessaire de quanti�er la qualité des di�érents plannings de façon non

ambiguë. Les plani�cateurs d'heuristiques dé�nissent un certain nombre de mesures a�n de générer

un planning qui respecte les contraintes (par exemple [107]).

La plupart des heuristiques sont développées pour générer des plannings cycliques et elles imitent

souvent la manière d'essais et d'erreurs par lesquels le plani�cateur construit le planning à la main

[35].
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Smith, (1976) [116] a développé un algorithme interactif pour le développement des plannings

cycliques d'in�rmiers. Cette méthode prend les contraintes de couverture et les contraintes tem-

porelles en compte et détermine le nombre de membres du personnel. Les contraintes temporelles

qu'elle considère sont simples et les préférences individuelles ou les contraintes de demande ne sont

pas autorisées. Trois types de postes étaient prévus, les postes de jour, de soir et de nuit.

Smith and Wiggins, (1977) [117], ont mis au point un système, en utilisant des techniques de

traitement de liste (list-processing Techniques) qui génèrent des plannings mensuels non-cyclique

pour plusieurs catégories de compétences. Le modèle intègre un nombre considérable de contraintes

telles que celles des jours de repos. Les utilisateurs peuvent faire des modi�cations manuelles aux

plannings générés.

Burns et Carter, (1985) [39], ont introduit une méthode heuristique pour la construction de plan-

nings cycliques et pour calculer la taille de la main-d'÷uvre pour des problèmes de poste unique.

Leur méthode permet la demande variable et un certain nombre de contraintes temporelles simples

(y compris les contraintes de week-end). Les auteurs présentent une preuve que leur algorithme

est optimal en temps linéaire.

Blau et Sear,(1983) [21], ont généré tous les modèles de poste possibles dans une période de

deux semaines. Un algorithme cyclique est utilisé dans la deuxième étape a�n de trouver un plan-

ning global optimal parmi l'un des 60 meilleurs modèles pour chaque in�rmier. L'approche est

développée avec trois catégories de compétences.

Anzai et Miura, (1987) [8], présentent un algorithme de descente cyclique pour un service dans

lequel les membres du personnel sont identiques (en ce qui concerne les compétences et la réglemen-

tation du travail). Anzai et Miura déclarent que leur modèle est trop simpli�é pour les applications

pratiques.

Schaerf et Meisels, (1999) [112], présentent une dé�nition générale des problèmes de plani�-

cation des employés. C'est le problème d'a�ecter des tâches à des employés dans des postes. Les

postes sont des périodes prédé�nis qui peuvent résider n'importe où sur l'axe du temps. Le modèle
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inclut les contraintes de couverture strictes, mais il permet une certaine �exibilité en ce qui con-

cerne les contraintes de cas spéci�ques. Le problème consiste exactement à répondre à l'ensemble

de ces contraintes, tout en essayant de répondre aux préférences dans les a�ectations.

Une recherche locale générale est introduite pour permettre les a�ectations partielles et ainsi l'u-

tilisation d'un plus grand espace de recherche.

Dans l'approche, les fonctions de voisinage peuvent inclure les opérations 'insérer', 'supprimer ',

et 'remplacer'. L'approche a été testée dans des environnements théoriques : un hôpital et un en-

vironnement de production.

Kostreva et Jennings, (1991) [81], résolvent le problème de plani�cation des in�rmiers en deux

phases. La première phase génère des groupes de plannings possibles qui respectent les exigences

minimales du personnel et chaque planning individuel remplit toutes les contraintes de travail im-

portantes. Dans la deuxième phase, le meilleur � pro�l d'aversion � possible, qui est basé sur les

préférences des in�rmiers à titre individuel est calculé. Les problèmes abordés ne sont pas com-

plexes.

b) Les Meta-heuristique

Nous croyons que les méta-heuristiques sont généralement mieux adaptées que d'autres ap-

proches pour générer une solution acceptable dans les cas où la charge de contrainte est extrême-

ment élevée et même dans les cas où les solutions réalisables sont très di�ciles (voire impossible)

à trouver [35].

Par rapport aux heuristiques constructives, les méta-heuristiques démontrent l'indépendance rel-

ative des caractéristiques spéci�ques des problèmes qu'ils visent à résoudre [108]. Ce sont des

heuristiques plus populaires, et également plus e�caces, ce sont des techniques générales qu'il s'agit

d'adapter à chaque problème particulier. Parmi ces techniques générales, nous nous pencherons ici

sur deux approches ayant clairement démontré leur utilité dans la plani�cation des in�rmiers. La

première de ces approches est appelée Recherche Locale, elle comprend, entre autres, la technique

du Recuit Simulé [80] et la Recherche Taboue [65] .

La deuxième approche, appelée Méthode Evolutive, est plus récente puisqu' elle date du début des

années 90. L'Algorithme évolutionnaire est un terme générique utilisé pour décrire cette classe de
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méthode qui s'est particulièrement faite connaître par l'intermédiaire des algorithmes génétiques

dont l'origine remonte aux travaux de Holland (1975) [71].

b.1) La Recherche Locale

Les techniques de Recherche Locale associent un voisinage N(s) à chaque solution s ∈ S, et

construisent une séquence s0, s1, ... de solutions où s0 est une solution initiale généralement pro-

duite par un algorithme constructif simple, et où chaque si fait partie du voisinage N(si−1) de si−1.

Toute solution dans le voisinage N(s) de s est dite voisine à s.

Divers critères d'arrêt peuvent être considérés, tel qu'un temps limite imposé ou un écart par rap-

port à une borne inférieure jugé su�sant. Une description générale des techniques de Recherche

Locale est donnée ci-dessous :

RECHERCHE LOCALE

Générer une solution initiale s et poser s∗ = s

Tant qu'aucun critère d'arrêt n'est satisfait faire

• Générer une solution s′ dans le voisinage N(s) de s.

• Poser s = s′ et mettre à jour s∗ si f(s) < f(s∗)

Deux techniques principales de recherche locale ont été proposées pour résoudre le NSP, la tech-

nique du Recuit Simulé et La Recherche Taboue [7] .

Le Recuit simulé

La technique du Recuit Simulé [80], choisit s′ au hasard dans N(s). Cette solution voisine à s

est acceptée comme nouvelle solution courante si elle est meilleure que s. Dans le cas contraire, s′

n'est acceptée comme nouvelle solution courante qu'avec une certaine probabilité. Si s′ est refusée,

une nouvelle solution est tirée au hasard dans N(s), et ainsi de suite. Le processus s'arrête lorsque

la solution s n'a plus été modi�ée depuis un certain temps. La probabilité d'accepter une solution

voisine s′ avec f(s) > f(s′) comme nouvelle solution courante diminue avec le temps [7].
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Isken et Hancock[73], (1990), formulent le problème de plani�cation des in�rmiers, qui est plutôt

simpli�é, comme un programme en nombre entier. Les sous- et sur-e�ectifs sont autorisés mais pé-

nalisés. Ainsi, ils résolvent un problème di�érent que nombreux autres problèmes de plani�cation

des in�rmiers en raison de la �exibilité dans la couverture du personnel.

Le modèle a été un modèle tactique de la plani�cation de patrons de travail (tour scheduling) pour

aborder les questions de politique de plani�cation en amont du problème de planning à court terme.

Brusco et Jacobs [30], (1995), mélangent le recuit simulé et une simple heuristique de recherche

locale pour générer des plannings cycliques pour les organisations de fonctionnement continu.

Le travail se concentre sur le problème du personnel (stta�ng) en comparant le coût des options

alternatives de plani�cation du personnel. Brusco et Jacobs ont appelé leur problème : le prob-

lème de plani�cation de patrons de travail, il détermine les plannings de postes quotidiens et les

a�ectations de jours de repos hebdomadaires pour les employés dans un horizon de plani�cation

spéci�ée.

Une telle approche implique une réduction qui interdit l'utilisation des plannings de postes quo-

tidiens qui doivent couvrir une période de 24 heures par la suite. La formulation mathématique

associée à cette réduction est appelée la plani�cation discontinue de patrons (discontinuous tour-

scheduling ).

Bien que l'article soit plus orienté vers le problème du personnel, l'approche peut aborder di�érents

types de problèmes réels qui ne doivent pas être résolus à optimalité.

La Recherche taboue

La Recherche Taboue [65] est similaire à la méthode de descente, en ce sens que la solution s′

choisie dans N(s) est la meilleure possible. Cependant, l'algorithme ne s'arrête pas si f(s′) ≥ f(s),

le principe sous-jacent étant qu' il se peut que l' on doive détériorer la solution courante pour

pouvoir atteindre un optimum global. Ce fait est illustré dans la �gure 3.1.
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Figure 3.1 � La recherche de la solution optimale peut nécessiter une détérioration de la solution

courante

Lorsque la meilleure solution s′ ∈ N(s), s est telle que f(s′) > f(s), il est possible que s

soit la meilleure solution dans N(s′) et l'algorithme risque alors de boucler autour des solutions s

et s′. Pour contourner cette di�culté, la Recherche Taboue considère une liste de solutions dites

'taboues' , en ce sens qu' il est interdit de se rendre vers une solution faisant partie de cette liste

pendant un certain nombre d' itérations. Ainsi, lorsque la Recherche Taboue se déplace d'une so-

lution s vers une solution voisine s′, la solution s est introduite dans la liste taboue, empêchant le

retour immédiat vers s [7].

Berrada et al., (1996) [25], combinent la recherche taboue avec une approche multi-objectifs

(voir programmation par but). A�n d'obtenir une solution réalisable, un ensemble de contraintes

dures, liées aux spéci�cations du contrat administratif, doivent être satisfaites. Une liste détaillée

des contraintes molles est traitée comme une liste d'objectifs à atteindre et l'objectif global est de

se rapprocher autant que possible de ces objectifs. L'approche a produit des résultats satisfaisants

après quelques tests sur quelques problèmes réels.

Burke et al.[32], (1999), proposent une approche hybride de recherche taboue avec des algorithmes

basés sur des techniques d'amélioration inspirées de l'homme (human-inspired improvement tech-

niques). Les utilisateurs du logiciel peuvent dé�nir leurs exigences telles que leurs propres types de
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poste, la réglementation du travail et les catégories de compétences a�n de répondre aux exigences

de l'hôpital. La couverture (dé�nie comme une couverture minimum et de préférences) est traitée

comme une contrainte dure. Tout en restant dans la partie réalisable de l'espace de solution, les

algorithmes tentent de modi�er le planning a�n de réduire le nombre de violations des contraintes

de cas spéci�ques des plannings personnels.

En outre, le modèle et les algorithmes sont mis en ÷uvre dans un système qui a été utilisé dans

plus de 40 hôpitaux belges.

Valouxis et Housos, (2000) [123], proposent des techniques hybrides d'optimisation pour les

plannings de trois postes.

Ils intègrent la recherche taboue dans un modèle de programmation linéaire (modèle approché pour

améliorer la performance). De meilleures solutions sont ensuite générées à l'aide de techniques de

recherche locale. Dans les voisinages dé�nis par les procédures de recherche locale, un algorithme

de recherche taboue est e�ectué pour trouver des solutions de haute qualité.

Bellanti et al. [24], (2004), présentent des algorithmes pour résoudre un problème particulier

dans un hôpital italien. Ils traitent ce problème du monde réel avec un grand nombre de contraintes

divisées en contraintes de couverture et autres des exigences contractuelles et opérationnelles. Une

méthode de recherche taboue et une approche itérative de recherche locale ont été développées pour

générer di�érentes solutions initiales. Les résultats du logiciel élaboré améliorent la plani�cation

manuelle dans l'hôpital et le temps de calcul est réduit de manière satisfaisante.

Ikegami and Niwa [72], (2003) ont utilisé une recherche taboue pour générer des résultats de

bonne qualité pour le problème à 2 postes. Aussi, Dowsland [49], (1998), a exploité di�érentes

stratégies de recherche par voisinage dans un algorithme de recherche taboue.

b.2) Les Méthodes Evolutives (à base de population)

Ces méthodes sont des algorithmes de recherche heuristique adaptatifs imitant les idées évolu-

tionnistes de la sélection naturelle et les processus génétiques [86].

Les Méthodes Evolutives [69] sont une autre famille de méta-heuristique. Contrairement à la

Recherche Locale qui tente d'améliorer itérativement une solution courante, les Méthodes Evo-
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lutives travaillent sur une population de solutions en appliquant un processus cyclique composé

d'une phase de coopération (croisement) et d'une phase d'adaptation individuelle (de sélection) qui

se succèdent à tour de rôle. Dans la phase de coopération, les solutions de la population courante

sont comparées entre elles, puis combinées, dans le but de produire de nouvelles solutions qui héri-

tent des bons aspects de chaque membre de la population.

Dans la phase d'adaptation individuelle, chaque solution dans la population peut évoluer de

manière indépendante. On peut utiliser le même type de critère d'arrêt que dans la Recherche

Locale, ou alors on peut décider de stopper une Méthode Evolutive dès que les solutions dans

la population sont jugées trop similaires. Une description générale des Méthodes Evolutives est

donnée ci-dessous [7].

METHODE EVOLUTIVE

Générer un ensemble P de solutions dans S

Tant qu'aucun critère d'arrêt n'est satisfait faire

• Appliquer un opérateur d'adaptation individuelle à chaque solution dans P .

• Appliquer un opérateur de coopération a�n d'e�ectuer des échanges d'information

parmi les solutions de P et ainsi mettre à jour P .

Les algorithmes évolutionnaires sont utilisés pour résoudre des problèmes d'optimisation en imitant

des modèles biologiques de l'évolution naturelle. Habituellement, ils sont appliqués à des problèmes

de plani�cation autant que des algorithmes génétiques.

Les algorithmes génétiques

L'Algorithme Génétique (GA), établie par Hollande (1975) [71] et par d'autres auteurs, est un

cas particulier de la méthode évolutive. Le concept de base consiste à simuler les processus évolu-

tionnaires et au principe de la survie du plus apte. Comme tels, ils représentent une exploitation

intelligente d'une recherche aléatoire dans un espace de recherche dé�nis pour résoudre le problème

à l'étude. Ainsi, les GAs ont attiré beaucoup d'attention dans la résolution de divers problèmes de

plani�cation dans de nombreux domaines. Selon Michalewicz (1995) [93], l'application et le succès

de l'exploitation du GA dépend de l'intégration des informations du problème spéci�que.
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Dans un GA, un individu (chromosome) représente une solution candidate pour un problème

donné. Chaque gène qui compose un individu reçoit une valeur allèle d'un ensemble de valeurs.

Par exemple, dans une représentation binaire, un gène allèle obtient une valeur de l'ensemble 0,1.

Dans un cycle itératif, une population d'individus générée aléatoirement évolue vers une solution

optimale en subissant un ensemble d'opérateurs génétiques, à savoir le croisement, la mutation et

la sélection [102].

L'organigramme de l'algorithme génétique générique est de la forme suivante :

Figure 3.2 � Organigramme évolutionnaire classique des algorithmes génétiques

86



3.2. Les approches de résolution

L'adaptation individuelle dans cet algorithme est réalisée à l'aide de l'opérateur dit demutation,

alors que l'échange d'information est gouverné par un opérateur de croisement (crossover). Il est

de plus en plus courant de nos jours d'appliquer brièvement une Recherche Locale à chaque mem-

bre de la population à titre d'adaptation individuelle, et on parle alors généralement d'algorithme

hybride[7].

Dans la littérature, plusieurs algorithmes génétiques ont été proposés pour résoudre le NSP en

vertu de diverses hypothèses.

Maenhout et Vanhoucke (2011) [87] ont présenté un algorithme génétique hybride pour le

problème de plani�cation des in�rmiers (NSP). Le pseudo-code du cadre générique de l'évolution

de chaque étape de leur algorithme génétique est décrit ci-dessous.

Algorithme GA NSP

Initialiser une Population d'individus

Evaluer l'Adéquation de chaque individu

Tant que le critère d'arrêt n'est pas atteint

Selection des individus à combiner

Application de l'opération de Croisement

Application de l'operation de Mutation

Application des heuristiques de Recherche Locale

Evaluation de l'Adéquation de nouveaux individus créés

Mettre à jour la Population

Fin Tant que

Pour résoudre le NSP, l'algorithme génétique commence par l'initialisation d'une population d'in-

dividus. Les solutions sont habituellement générées de manière aléatoire au moyen d'une heuris-

tique constructive simple et e�cace. L'heuristique plani�e les in�rmiers dans un ordre aléatoire

en prenant les coûts de préférence et les coûts de pénalité de violer les contraintes de couverture

en compte. Chaque solution individuelle générée est codée dans une structure de données, ap-

pelée chromosome. L'ensemble de chromosomes peuvent servir comme entrée pour une fonction

d'adaptation (�tness function) qui évalue la qualité de la solution. Chaque paires de chromosomes,
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appelés chromosomes parents, est choisit au hasard (étape de selection) et l'échange d'informa-

tions de manière qu'un nouveau individu est créé avec les attributs des deux chromosomes parent

(crossover). Chaque nouveau chromosome peut subir une autre transformation par l'a�ectation

des plannings aléatoires aux in�rmiers, appelée une mutation.

La stratégie de sélection des chromosomes des parents ainsi que la recombinaison et les opérations

de mutation tous impliquent des choix aléatoires. Les heuristiques de recherche locale explorent

des points de solutions voisines des nouveaux points de solutions générées a�n d'améliorer à la fois

le coût de préférence total et la couverture.

Aickelin et Dowsland , (2000) [4], ont abordé le problème NSP, où l'approche évolutive est

un complexe � algorithme génétique coopératif �. La connaissance spéci�que du problème est util-

isé à la fois pour guider l'opérateur de combinaison (crossover) et un opérateur de hill-climbing de

l'algorithme évolutionnaire. Aickelin et Dowsland déterminent la valeur de la pénalité des plan-

nings hebdomadaires à l'avance.

C'est une contribution importante qui fonctionne très bien pour le problème de plani�cation per-

sonnel pour un hôpital particulier. Toutefois, elle n'est pas applicable à la situation de tous les

hôpitaux.

Dans une di�érente approche de GA, une stratégie d'encodage indirecte a été utilisée par les mêmes

auteurs. Une fonction d'heuristique décodeur a été utilisée pour convertir les classements de bonne

qualité d'in�rmiers dans les plannings possibles.

Cette approche a été capable de produire des plannings qui ont été aussi bonnes que celles pro-

duites en utilisant l'approche de recherche taboue.

Le problème abordé par Aickelin et White [5], (2004), est exactement le même que le prob-

lème décrit dans [4]. Deux di�érents algorithmes sont introduits : un algorithme génétique avec

un codage qui est basé sur une formulation de la programmation en nombre entier, et un GA �

indirect � avec une fonction heuristique décodeur séparée.

Aickelin et white proposent une méthode statistique pour comparer les algorithmes.

Easton et Mansour[53], (1993), développent un algorithme génétique distribué pour un per-

sonnel d'employés et un problème de plani�cation appelé �tour scheduling � ou problème de plan-
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i�cation de patrons de travail. L'algorithme vise à minimiser le nombre de membres du personnel

pour répondre aux exigences.

Kawanaka et al. [78], (2001), proposent un algorithme génétique pour la plani�cation des in-

�rmiers sous diverses contraintes. Une distinction est faite entre les contraintes � absolues � et

� souhaitables �. Parmi les contraintes absolues on trouve la couverture minimum par catégorie

de quali�cation. La fonction objectif considère des poids pour les critères souhaitables : la bal-

ance des postes, l'attribution de congés demandés, etc. Les opérations de croisements utilisés dans

l'approche sont autorisées à produire des résultats irréalisables et un certain nombre d'outils sont

utilisés pour réimposer la faisabilité. L'algorithme était comparé à d'autres approches de GA.

Tanomaru [119], (1995), présente un algorithme génétique pour résoudre un problème de plan-

i�cation du personnel. L'objectif est de minimiser le coût salarial total dans une situation où le

nombre du personnel n'est pas �xé. Les solutions doivent répondre aux exigences de main-d'÷uvre,

tout en respectant le nombre maximal de postes de travail individuels.

D'autres approches d'algorithme génétique pour le NSP ont été présentées. Duenas et al. [51],

(2003). ont proposé une approche qui utilise un modèle multi-objectifs de NSP. Jan et al. [74],

(2000) ont développé une approche d' � algorithme génétique de population moins coopérative �

pour résoudre un NSP multi-objectifs aussi.

Les algorithmes mémétiques

Le terme � Algorithme Mémétique �, ou � Memetic Algorithm� en englais, a été introduit dans

la �n des années 80 pour désigner une famille de méta-heuristiques qui ont pour thème l'hybrida-

tion de di�érentes approches algorithmiques pour un problème donné. L'adjectif �memetic� vient

du terme �meme�, inventée par R. Dawkins pour désigner un analogue du gène dans le contexte

de l'évolution culturelle [97].

Ils ont été développés pour résoudre la recherche di�cile et les problèmes d'optimisation, y compris

les problèmes de plani�cation dans le monde réel [102]. Ces algorithmes représentent un ensemble

d'algorithmes hybrides, généralement constitués d'un algorithme génétique combiné à une approche
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de recherche locale qui améliore la capacité d'exploitation de GA [19]. Dans un MA traditionnel,

une méthode � hill climbing � (une technique qui appartient à la famille de recherche locale) unique

est appliquée au cours du processus de recherche après que la mutation se produise [58].

Notez que dans le cas où il existe un ensemble de techniques hill climbing, un mécanisme peut être

utilisé pour sélectionner une technique parmi cet ensemble au cours de l'étape d'amélioration sans

modi�er le cadre original de MA [58].

Burke et al. [33], (2001) ont présenté une approche d'algorithme mémétique pour le NSP. L'algo-

rithme mémétique est combiné avec l'approche de recherche taboue dans un algorithme hybride.

Les auteurs signalent que l'algorithme mémétique seul produit des solutions qui rivalisent avec

ceux de l'approche de recherche taboue, mais prend beaucoup plus de temps pour le faire. L'ap-

proche hybride mémétique/ taboue produit des solutions meilleures que la recherche taboue et

il est recommandé que cette méthode soit utilisée lorsque les plani�cateurs n'ont pas besoin de

résultats rapides.

Özcan, (2005) [101] a proposé de résoudre le problème de plani�cation des in�rmiers par des algo-

rithmes mémétiques basés sur une méthode auto adaptative VDHC (a violation directed hierarchi-

cal hill climbing) et di�érents types d'opérateurs génétiques. Dans la plupart des instances du prob-

lème de plani�cation, les variables sont hiérarchisées. Soit un classi�cateur est un sous-ensemble

de variables, à chaque niveau dans la hiérarchie un ensemble de classi�cateurs, représentant des

groupements logiques, peut être formé. Un arrangement statique est utilisé lors des expériences.

Dans cette approche :

� la fonction d'adéquation (Fitness) accumule chaque pénalité de violation pondérée

par rapport à son type de contrainte.

� la mutation peut être appliquée sur tous les classi�cateurs au même niveau, de

manière indépendante.

� le croisement traditionnels (IPTX) et le croisement uniforme (UX) sont utilisés pour

concevoir un ensemble d'opérateurs de croisement modi�é.

� une méthode hill climbing est appliquée dans le cadre d'un algorithme hybride ce

qui est coûteux en terme de temps de calcul pour les problèmes de plani�cation.

Pourtant, si la qualité de solution augmente, l'approache de hill climbing pourrait

être préférée.
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Scatter Search

Scatter Search est une méta-heuristique à base de population dans laquelle les solutions sont

combinées pour obtenir de meilleures solutions en utilisant des combinaisons convexes linéaires ou

non-linéaires pour résoudre des problèmes d'optimisation combinatoire.

La forme originale de Scatter search était établie par Glover en (1977) [63]. Sur la base de for-

mulations initialement proposé dans les années 1960 pour combiner des règles de décision et des

contraintes du problème, ces méthodes utilisent des stratégies pour combiner des vecteurs de solu-

tion qui ont prouvé leur e�cacité pour la plani�cation et beaucoup d'autre domaines d'application

[67]. Cette méta-heuristique évolutionnaire di�ère donc des autres approches évolutionnaires, tels

que les algorithmes génétiques, par l'utilisation des conceptions stratégiques qui fournissent des

principes uni�cateurs pour joindre les solutions, tandis que d'autres approches ont recours à la

randomisation [85].

Les mécanismes au sein de Scatter Search ne se limitent pas à une conception unique et uniforme

qui permet d'explorer les possibilités stratégiques qui peuvent s'avérer e�caces dans une implémen-

tation particulière. Ces observations et principes conduisent au modèle suivant pour implémenter

le Scatter Search [67] :

1. Méthode de diversi�cation de la génération (Diversi�cation Generation method) pour générer

une collection de diverses solutions d'essais, en utilisant une solution d'essai arbitraire comme

une entrée.

2. Méthode d'amélioration (Improvement Method) pour transformer une solution d'essais dans

une ou plusieurs solutions d'essai améliorées.

3. Méthode de mise à jour de l'ensemble de références (Reference Set Update Method) pour

construire et maintenir un ensemble de références composé des b "meilleures" solutions trou-

vées (où la valeur de b est généralement faible), organisé pour fournir l'accès e�cace par

d'autres parties de la méthode.

4. Méthode de génération de sous-ensemble (Subset Generation Method ) pour fonctionner sur

l'ensemble de références, pour produire un sous-ensemble de ses solutions comme base pour

la création de solutions combinées.
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5. Méthode de combinaison de solutions (Solution Combination Method) pour transformer un

sous-ensemble donné de solutions produites par la méthode Subset Generation dans un ou

plusieurs vecteurs de solutions combinées.

Plus de détail sur le fonctionnement de ces processus est décrit dans l'article [66].

Le modèle de Scatter Search a été appliqué avec succès dans plusieurs domaines d'application.

Cependant, d'après une modeste recherche dans la littérature, nous pouvons dire que la technique

de Scatter Search n'a pas été appliquée largement sur la plani�cation du personnel, particulière-

ment le personnel in�rmier.

Casado et al [41], (2005), ont abordé un problème de plani�cation de main-d'uvre � schedul-

ing labor � pour optimiser les �ux des passagers à l'aéroport. Dans leur article, ils décrivent le

développement et la mise en uvre d'un système d'aide à la décision pour l'optimisation du �ux de

voyageurs se basant sur la qualité de repos et les coûts du travail dans un aéroport.

Pour le NSP en particulier, nous n'avons trouvé qu'une seule recherche publiée par Maenhout

et Vanhoucke qui le traite à l'aide du Scatter Search.

Maenhout1 et Vanhoucke [85] (2006), ont décrit leur implémentation de l'approche de Scatter

Search au problème de plani�cation des in�rmiers (NSP). En outre, ils ont discuté et illustré les

principes sous-jacents et la mise en ÷uvre de la technique de Scatter Search indiquées auparavant,

pour le NSP.

Le pseudo-code de leur modèle de Scatter Search générique pour résoudre le NSP est le suivant :

Algorithme Scatter Search NSP

Méthode de la Diversification de la Génération

Tant que le critère d'arrêt n'est pas atteint

Méthode de Génération de sous-ensemble

Méthode de Combinaison de sous-ensemble

Méthode d'Amélioration

Méthode de mise à jour de l'ensemble de références

Fin Tant que
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Ils ont étudié deux types de méthode de combinaison de solutions dans le cadre de Scatter Search,

tout dépend du mouvement du voisinage : soit un mouvement de voisinage d'in�rmier (a nurse

neighbourhood move) ou un mouvement de voisinage de jour (a day neighbourhood move). Ceci

en basant sur quatre éléments de coût, dans les deux cas :

� Les coûts de préférences.

� Les informations sur la couverture.

� Les postes critiques de la solution initialisée.

� L'orientation de la solution guidée (guiding solution).

En�n, ils ont présenté des résultats de calcul pour leurs procédures testées sur les instances du

problème NSPLib sous di�érentes hypothèses.

L'algorithme Electromagnétique

L'électromagnétisme est une méta-heuristique à base de population qui opère dans un espace

de solution multi-dimensionnelle [84].

L'algorithme de Mécanisme Electromagnétisme (EM) commence avec une population de plannings

possibles générés de manière aléatoire. La méthode utilise un mécanisme d'attraction-répulsion

pour déplacer une population de plannings vers l'optimalité. L'idée principale de l'algorithme EM

a été introduite par Birbil et Fang (2003) [26] et est basée sur la connaissance des forces d'attraction

ou de répulsion mutuelle en fonction de leur pénalité individuelle. La force d'attraction / répul-

sion est directement proportionnelle au produit de leurs charges et inversement proportionnelle au

carré de la distance entre eux. Chaque particule (planning) représente une solution et la charge de

chaque particule représente sa qualité de solution qui détermine l'ampleur d'un e�et d'attraction

et de répulsion dans la population. En outre, la force électrostatique entre deux charges ponctuelles

est directement proportionnelle à la magnitude de chaque charge et inversement proportionnelle

au carré de la distance entre les charges [26].
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La charge �xe du planning i se présente comme suit [111] ;

qi = exp

(
−T f(x′)− f(xbest)∑m

k=1(f(xk)− f(xbest))

)
Avec :

qi : la charge du planning i

f(xi) : pénalité du planning i

f(xk) : pénalité du planning k

f(xbest) : pénalité du meilleur planning

m : taille de la population

T : nombre d'intervalles de temps

Une meilleure solution encourage d'autres particules à converger vers les régions attrayantes. Ces

particules se déplacent avec la force totale et donc des solutions diversi�ées sont générés. La for-

mulation suivante est la force totale de la particule i.

F i =
m∑
j=1



(f(xj)− f(xi))
qiqj

||f(xj)− f(xi)||2
si f(xj) < f(xi)

∀i

(f(xi)− f(xj))
qiqj

||f(xj)− f(xi)||2
si f(xi) ≥ f(xj)

EM a également été appliquée avec succès par Debels et Vanhoucke, (2006) [47], pour un prob-

lème de plani�cation du projet.

Maenhout et Vanhoucke, (2005) [84], ont présenté une nouvelle technique pour a�ronter le

problème de plani�cation des in�rmiers (NSP). L'approche EM pour le NSP suit la même ap-

proche générique de l'algorithme EM original de Birbil et Fang (2003) [26] et peut être a�ché en

pseudo-code comme suit :
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Algorithme EM NSP

Modèles de classe (C, L)

Population initiale (m)

Tant que le critère d'arrêt n'est pas atteint

Recherche Locale

Calculer les forces

Appliquer les forces

Fin Tant que

La procédure EM commence par une fonction d'initialisation � modèles de classe � (Rank Pat-

terns) pour générer l'ensemble des modèles de poste pour chaque in�rmier, en prenant l'ensemble

spéci�que de contraintes dures C en compte. Une population initiale est construite de façon aléa-

toire contenant m éléments de population. Chaque élément de la population, ou point solution,

représente un planning en tant que vecteur de modèle de poste pour chaque in�rmier.

La fonction � Recherche Locale � est appliquée avant qu'une nouvelle population est créée et ex-

plore l'immédiat euclidien voisinage de points individuels. La force totale exercée sur chaque point

par les autres points est calculée par la fonction � calcul de forces � (compute force), et dépend

de la charge du point considéré ainsi que les points qui exercent la force. Dans l'algorithme EM,

chaque point dans une population exerce une force sur tous les autres points.

La fonction � appliquer les force � (apply forces) génère une nouvelle population en fonction des

forces résultantes. La force imposée identi�e seulement le sens du déplacement.

La �gure 3.3 représente un schéma illustratif de ces forces

95



3.3. Conclusion

3.3 Conclusion

Ce chapitre a décrit le développement des méthodes automatisées de plani�cation des in�rmiers

au cours des 50 dernières années.

En particulier, l'attention a été accordée à la grande variété de formulations qui peuvent découler

des problèmes de plani�cation des in�rmiers dans le monde réel. De nombreux articles suggérant

des méthodes pour générer des plannings et certains principaux résultats ont été présentés dans

ce chapitre.

Les premières méthodes qui ont été développées en utilisant des techniques mathématiques telles

que la programmation en nombre entier et généralement portées sur la satisfaction d'une gamme

limitée de contraintes et d'objectifs, manquaient de �exibilité. Elles ont été incapables de résoudre

les problèmes d'une taille réaliste et de prendre les divers objectifs en considérations, et par con-

séquent elles n'ont pas été largement utilisées dans des contextes réels.

Néanmoins, les chercheurs ont introduit quelques concepts clés qui ont été combinés et améliorés

dans les méthodes utilisées par la suite. Par exemple, les notions de préférence, les demandes de

poste introduit par Warner (1976a) [129] ont été utilisés dans les méthodes les plus modernes. Des
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méthodes de programmation par but ont été élaborées pour dépasser l'obstacle de diversité d'ob-

jectifs, des méthodes de AI telle que la programmation par contraintes, des approches heuristiques,

méta-heuristiques et hybrides ont été utilisées avec succès a�n de résoudre les problèmes du monde

réel.

Des systèmes de plani�cations des in�rmiers qui sont à la fois des méthodologies théoriquement

réussies et des produits commerciaux viables, tels que ANROM, ORBIS ont été produits. Ces

méthodes sont e�caces surtout en raison de leur capacité à gérer de nombreuses contraintes con-

�gurables par l'utilisateur.

Tout cela reste insu�sant, et la principale critique est que les auteurs ne font guère de généraliser

leurs méthodes au-delà de l'instance du problème particulier qu'ils tentaient de résoudre, et par

conséquent, la di�culté de réaliser une analyse systématique permettant l'évaluation et la com-

paraison des di�érentes méthodes, dans le but de sélectionner la meilleure.

C'est pour cette raison qu'il nous a semblé intéressant de traiter ce point dans le chapitre suivant

et de le cibler comme objectif de notre présent mémoire.
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Chapitre 4

Outils d'évaluation et de comparaison des

approches de NSP

4.1 Introduction

La complexité du problème NSP qui est connu comme NP−di�ciles et sa pertinence dans

la pratique ont donné lieu à l'élaboration de di�érentes approches de résolution, c'est ce que nous

avons abordé dans le chapitre précédent.

Même si la littérature de recherche opérationnelle a été submergée par cette quantité de méthodes,

dans la majorité des cas, les utilisateurs (gestionnaires de santé, les praticiens ou les décideurs) ne

sont pas capables de distinguer quelle est la meilleure procédure pour les caractéristiques spéci�ques

du problème de plani�cation à l'étude.

Dans leurs documents de synthèse, Burke et al., (2004) [35], et Cheang et al., (2003) [42], expriment

le besoin d'une base de données de référence pour faciliter une comparaison équitable entre les

di�érents algorithmes et pour motiver les futurs chercheurs à développer de meilleures procédures

de résolution pour le NSP. Par ailleurs, Ernst et al., (2004) [57], exprime le besoin des algorithmes

robustes pour la plani�cation du personnel en mesure de faire face à di�érentes conditions et

situations. Cela peut être archivé en développant un système intelligent d'aide à la décision qui

sélectionne à priori la meilleure procédure de résolution pour le problème spéci�que à l'étude.
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Dans ce chapitre, nous présenterons quelques outils de comparaison qui puissent soutenir la

sélection de la meilleure approche se basant sur l'usage d'une série d'indicateurs de complexité et

des notions de classi�cation tel que la notion α|β|γ dans le but prédit. A la �n, nous élaborerons

des mécanismes d'évaluation et de comparaison partant de ces notions et prenant en considération

l'e�et de l'environnement des di�érentes applications.

4.2 Motivation de l'évaluation et de la comparaison

Le NSP comprend la construction de la plani�cation pour le personnel in�rmier, il permet

d'assigner les in�rmiers aux postes, en prenant à la fois des contraintes dures et molles en compte.

L'objectif est de maximiser les préférences des in�rmiers et minimiser le coût de pénalité total

encouru par violation des contraintes molles.

Toutefois, les descriptions et les modèles du problème dépendent des besoins de l'hôpital en par-

ticulier. Ces exigences relatives à la nature du champ d'application et aux acteurs participant à

la plani�cation sont désignées par une variété énorme des contraintes dures et molles et des pos-

sibilités diverses de fonctions objectif. Par conséquent, la multitude de représentations conduit

e�ectivement à une grande variété de procédures de résolution qui a bouleversé la littérature d'op-

timisation. Ces conclusions ont été bien exprimées dans les chapitres précédents.

Même après de nombreuses années de recherche et de production scienti�que qui a enrichi la lit-

térature, une dé�nition claire et précise du problème NSP reste encore à émerger, pour les raisons

déjà exprimées.

La littérature de NSP englobe aussi des types de problèmes très di�érents (des problèmes d'a�ecta-

tion ([6], [86]), beaucoup d'autres traités avec des contraintes ergonomiques [[100], [132]).Récemment,

des publications sur le NSP du monde réel [20]. Les problèmes traité dans [14] pour la plani�cation

des in�rmiers supplémentaires et dans [98] concernant la re-plani�cation des in�rmiers pourraient

être dénommés � problèmes dynamiques de plani�cation �).

Toutefois, les di�érentes réalisations qui révèlent l'utilisation incompatible ou confuse du terme �

problème de plani�cation des in�rmiers � sous forme d'une diversité de modèle, de types

de problème et des procédures de résolution qui sont souvent des cas spéci�ques pour un hôpital

particulier et, par conséquent, ne peuvent pas être comparées les unes aux autres, ajoutant à ces

facteurs de di�culté la complexité du problème et une large littérature, tout cela empêche l'étude
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comparative systématique des modèles et des approches de résolution.

Dans le but de dépasser ces obstacles, les chercheurs ont orienté leur e�ort à introduire quelques

outils aidant à faire l'évaluation et la comparaison. Une notation systématique et un système de

catégorisation peuvent être nécessaires à ce fait, puisque l'applicabilité ou la réussite des approches

d'optimisation dépend fortement du problème considéré et, par conséquent, les observations de-

vraient être liées aux caractéristiques du problème ou de sa complexité [48]. Aussi la comparaison

sera souple et possible en restreignant la comparaison à une catégorie précise de problème.

Le manque de données et les nombreuses interprétations de la façon d'évaluer les procédures de

résolution ont contribué à une grande quantité de procédures nouvellement élaborées sans aucun

e�ort de les comparer avec les méthodes rapportées dans la littérature, ce qu'exprime le besoin à

une bibliothèque ou base de données de référence [124].

L'évaluation et la comparaison aident les chercheures à sélectionner à priori la meilleure procédure

pour un problème particulier de plani�cation. L'usage d'un ensemble d'indicateurs de complexité

(prédictifs) dans un système d'aide à la décision permettra aussi d'obtenir cet objectif.

Par la suite, on verra une description plus détaillée sur les principaux outils avec quelques

initiatives récentes qui permettent l'étude systématique et qui o�rent un cadre pour la classi�cation

et la formalisation des problèmes de plani�cation des in�rmiers.

4.3 Outils de comparaison et d'évaluation

4.3.1 Classi�cation du problème de plani�cation des in�rmiers ( la

notation α|β|γ )

L'objectif principal de la catégorisation des problèmes de plani�cation des in�rmiers est de

créer une ligne directive pour l'analyse de la complexité. Elle permet d'identi�er et de di�érencier

les cas faciles et di�ciles dans des catégories spéci�ques et elle devrait permettre aux auteurs de

positionner sans ambiguïté les instances ou le problème qu'ils étudient parmi d'autres signalés. De

ce fait, ils pourront comparer leurs résultats avec ceux publiés d'une manière pertinente pour la

théorie, ainsi que pour la pratique. Les développeurs auront un meilleur catalogue structuré de

méthodes de résolution conduisant à des applications plus e�caces.
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De Causmaecker et Berghe (2011) [48] ont proposé une telle catégorisation. Ils se sont basés sur les

travaux des dernières décennies pour produire un système de classi�cation pour les problèmes NSP.

Ils ont suivi une notation α|β|γ similaire à celle qui a été introduite par Graham et al., (1979)

[68], pour classer les problèmes de plani�cation de la production en reformulant ses catégories

pour répondre aux besoins du domaine de plani�cation du personnel. Ce système de classi�cation

permet de classer les problèmes spéci�ques en fonction d'un ensemble de catégories. Cet ensemble

est conçu pour être aussi souple que possible et devrait permettre des extensions motivées par les

caractéristiques du problème nouvellement découvert.

Une telle typologie a été récemment élaborée et améliorée pour le problème de découpe et d'em-

ballage (cutting and packing problems) [52]. Elle a été utilisée également par Brucker et al.,(1999)

[29], pour un classement des ressources limitées des problèmes de plani�cation du projet (A clas-

si�cation for the resource constrained project scheduling problems).

Burke et al. (2004) [35] ont mis dans leur recherche une terminologie générale et ont classi�é

un grand nombre de documents en fonction des caractéristiques des problèmes qu'ils décrivent.

Celles-ci peuvent aider les chercheurs à positionner leurs instances ou problèmes particuliers et les

comparer également avec les autres.

Les critères de classi�cation

La classi�cation fournit certains critères pour regrouper les types de problème particulier. Des

exemples de tels critères sont les suivants :

1. Les caractéristiques générales du problème : la quantité de détails dans laquelle les

types de poste, les compétences, la couverture, etc. sont dé�nis, la souplesse ou la dé�nition

des paramètres du problème, le type de planning qui est cyclique ou non.

Les problèmes abordant les même contraintes, mais les traitant di�éremment (dures / molles)

sont considérés comme tout à fait di�érents. On détermine la capacité d'adapter le modèle

à traiter divers sortes de problèmes dans di�érents environnements de santé.
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2. Les objectifs : problèmes d'optimisation ou problèmes de décision, objectifs d'optimisa-

tion tels que minimiser les violations des contraintes, minimiser le nombre du personnel, etc.

et toutes sortes de combinaisons de critères.

La nature des objectifs et le nombre d'objectifs combinés in�uent fortement sur les exigences

de l'approche de résolution.

3. Les contraintes : le nombre de contraintes, le type de contraintes, si elles sont dures ou

molles, et si elles sont dé�nies ou con�gurables.

Souvent, les instances du problème du monde réel traitent des contraintes contradictoires

et / ou redondantes et il n'y a pas de relation directe entre le nombre de contraintes et la

complexité du problème. En conséquence, le nombre de contraintes n'est pas toujours en

question, plutôt que le genre de contraintes et la présence de combinaisons de contraintes qui

déterminent les approches les plus appropriées.

4. Les dimensions du problème : l'horizon de plani�cation, le nombre d'in�rmiers, le nombre

de types de poste.

La notation α|β|γ

Si nous voulons étudier systématiquement la performance des algorithmes ainsi que la dureté

de problèmes, nous avons besoin d'une notation pour distinguer sans ambiguïté entre les problèmes

de plani�cation des in�rmiers. Une telle notation devrait permettre de déterminer exactement le

problème étudié et d'o�rir un outil de comparaison des modèles, des résultats d'optimisation et de

la performance des algorithmes.

De Causmaecker et Vanden Berghe (2011) [48] ont développé un system de catégorisation des prob-

lèmes de plani�cation. Des motivations similaires comme celles développées par leurs recherches a

conduit Graham et al, (1979) [68] dans les années soixante à l'adoption du système de classi�cation

α|β|γ pour des problèmes de plani�cation. Un aperçu sur ce system de classi�cation est donné dans

le tableau suivant :
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α :Environement du personnel Contraintes du personnel Interactions de compétences

A Disponibilité 2,3,... Nombre �xe

S Séquences N Nombre variable

B Equilibre I Dé�nition de compétences individuelles

C Chaperonage

β :Caractéristiques du travail Contraintes de couverture Types de poste

R Gamme de couverture 2,3,... Nombre �xe

T Intervalles du temps N Nombre variable

V Fluctuation O Recouvrement

γ : Objestifs d'optimisation Objectifs Modes

P Contraintes du personnel M Multi-objestifs

L Contraintes de couverture e

X Nombre du personnel

R Robustesse

G Général

Tableau.4.1 - Classi�cation des problèmes de plani�cation des in�rmiers

Comme on peut le voir dans le tableau, la description d'un problème de plani�cation des in�r-

miers est décomposée en trois parties ou catégories principales.

Ces catégories se réfèrent souvent à des contraintes, mais aussi à la description des propriétés

structurelles et les objectifs d'optimisation.

Le modèle du tableau (4.1) n'est pas censé être un modèle �xe et rigide. Les catégories ont été

dé�nies après une analyse approfondie de la littérature. Elles peuvent être plus précises si des

nouvelles propriétés surviennent.

La catégorisation permet une dé�nition claire d'un problème spéci�que et peut donc être utilisée

pour comparer ou recommander les approches. Des résultats plus �ables seront obtenus avec une

recherche limitée aux approches correspondant à des problèmes dans la même catégorie. Nous dis-

cuterons chacune des catégories.
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Catégorie α : Contraintes applicables au personnel

La catégorie α se réfère à la description de l'environnement personnel avec des informations sur

le nombre d'employés, leurs compétences et leurs disponibilités. Diverses contraintes sur la charge

de travail individuelle et l'organisation du travail sur des périodes de temps, comme les nuits et

week-end, peuvent être dé�nies. Dans la dé�nition détaillée de la classe du problème, le nombre

du personnel est un paramètre de taille et n'est pas explicitement présent dans la catégorisation.

• Catégories α : A et α : S contraintes applicables aux membres individuels du personnel.

α : A

Nous appelons α : A : la catégorie des contraintes liées aux disponibilités minimales et maximales

des in�rmiers.

a : les disponibilités générales

Cette contrainte exprime la disponibilité d'un in�rmier à certains points dans le temps.

b : Nombre d'a�ectations

Le nombre total des a�ectations pour le planning doit être compris entre certaines marges,

c'est-à-dire les a�ectations durant des périodes de référence tels que : un jours, weekends, ou

toutes horizon de plani�cation .

c : Nombre de types de poste particuliers .

Cette contrainte contrôle le nombre d'a�ectations à des types de postes particuliers au cours

des périodes de référence dé�nie à α : A b.

d : Nombre d'heures

exprime le nombre d'heures travaillées sur une période de référence.

e : Préférences

exprime les préférences individuelles de travailler sur un poste /jour particulier ou être en

repos sur un poste / jour/ période particulier (ère).
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α : S

Catégorie α : S groupes des contraintes de manipulation des séquences.

a : Nombre maximal ou un minimal d'a�ectations consécutives.

b : Temps maximal ou minimal des pauses entre les périodes de travail.

La contrainte empêche les pauses qui sont trop courte pour être en bonne santé ainsi que des

pauses très longues.

c : les contraintes de compatibilité des types de poste.

La législation ne permet pas de plani�er certains types de poste directement après certains

d'autres.

d : Autres

Nous nous référons à des contraintes de séquence particulières telles que les modèles cycliques,

le travail de week-end, etc.

• Catégories α : B et α : C contraintes applicables aux groupes de personnes.

α : B

Catégorie α : B l'ensemble des contraintes d'équilibre.

Les contraintes d'équilibre contrôle l'a�ectation explicite de plusieurs personnes en même temps.

α : C

Catégorie α : C l'ensemble des contraintes de chaperonnage (accompagnement).

La contrainte de chaperonnage exige toujours un in�rmier spéci�ques, ou à certain unités de temps

d'être accompagné par un autre, et elle permet aussi d'exprimer que certain in�rmiers ne devraient

pas travailler en même temps.

• Catégories α : 2, 3, ..., N et I : La dé�nition des compétences

Nous distinguons les NSP dans lesquels les gens sont strictement divisés en groupes homogènes par

rapport à leurs compétences où la charge de travail est exprimée séparément. Parfois la hiérarchique
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substitution entre les di�érentes catégories de compétences est tolérée. Dans ce cas, le nombre des

classes de compétences est de 2, 3 pour un nombre �xe de classes ou N pour un nombre variable,

et le personnel d'une classe supérieure de compétences pourrait couvrir la classe inférieure des

compétences en cas de pénurie de personnel.

Un autre groupe de problèmes permet la dé�nition d'une liste des compétences individuelles (Caté-

gorie : I),), dans le cas où la substitution entre les catégories de compétences dépend uniquement

des individus.

Catégorie β : Contraintes concernant la charge de travail

Catégorie β se réfère aux caractéristiques du travail décrivant les services actuels à être livrés

et la structure temporelle. Cette dernière structure est un ingrédient essentiel pour les NSP, elle a

un impact à la fois sur la façon dont la demande de services peut être spéci�ée et sur les conditions

de travail pour le personnel.

• Catégories β : R, T et V Contraintes décrivant la couverture

R Gamme de couverture

La couverture nécessaire est limitée par une borne supérieure et / ou une borne inférieure à chaque

unité de temps.

T Intervalles de temps

Par défaut, les contraintes de couverture sont exprimées selon le type de poste. Cela peut ne pas

être approprié, dans ce cas des intervalles de temps peuvent être utilisés.

V Fluctuation

Par défaut, les contraintes de couverture sont constantes au �l de temps. Si ce n'est pas le cas, la

notation V avec une description détaillée sont proposées.

• Catégories β : 2, 3, N et O contraintes décrivant la structure de poste.

Généralement, les auteurs étudient un ensemble de problèmes avec un nombre de postes �xe et

petit, ou avec un nombre de postes variable et plus grand.
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Catégorie γ : Objectifs d'optimisation

Catégorie γ se réfère à des objectifs d'optimisation et permet la distinction entre les di�érents

modes de prise de décision.

Bien que les contraintes molles sont réellement dé�nies dans α, l'objectif de minimiser leurs viola-

tions appartient à la catégorie γ.

• Categories γ : P,L,X,R et G :

γ : P et γ : L désignent qu'au moins certaines violations des contraintes du personnel (caté-

gorie α) ) et des contraintes de couverture (catégorie (β ) devraient être réduites au minimum.

Les problèmes de plani�cation des in�rmiers qui tentent de minimiser le nombre de personnes

appartiennent à la catégorie γ : X.

L'objectif γ : R indique que les critères de robustesse s'appliquent à l'évaluation d'un planning

et/ou que les opérations de re-plani�cation (rescheduling) tentent de minimiser le nombre de per-

turbations dans un planning existant.

En γ : G, on retrouve les objectifs qui s'appliquent à certains plannings et qui ne sont pas couverts

par l'un des autres notations.

• Catégorie γ : M :

Bien que la plupart des NSP soient des problèmes multi-objectifs par nature, ils sont souvent

modélisés par une fonction de coût pondéré qui traite tous les objectifs en un seul. Dans ce dernier

cas, la qualité d'une solution est exprimée par un nombre unique. Dans certains contextes, ce n'est

pas su�sant. L'utilisateur peut demander à voir l'e�et sur d'autres objectifs dans une direction

spéci�que. Dans ce cas, le problème lui-même est un multi-objectif et il sera marqué γ : M.

L'article de Bourdais et al., (2003) [28], présente un autre point de vue sur les catégories. Leur

règle de catégorisation (qui est basée sur la littérature, ainsi que des données réelles) peuvent être

liés à la notation α|β|γ comme suit :
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� DEM : les contraintes de couverture minimal (β),

� AVA : contraintes de disponibilité y compris les demandes de vacances (α),

� DIS : répartition équitable du travail entre les personnes (α),

� ERG : une catégorie hétérogène de contraintes liées au rythme de travail, des séquences de

décalage, etc (α).

4.3.2 Bibliothèque de référence du NSP

On parle d'un ensemble de données qui représente une collection de problèmes de plani�ca-

tion du personnel, principalement la plani�cation des in�rmiers, qui permet aux chercheurs de

télécharger une grande variété de problèmes [48].

Au lieu de tester un nouvel algorithme sur une instance de NSP du monde réel (qui a une grande

importance pratique), le chercheur peut, en outre, tester sa procédure sur cet ensemble de données

et rapporter en conséquence les résultats.

Une des applications les plus importantes d'une bibliothèque est de fournir un ensemble commun

d'instances du problème qui sera partagé entre la communauté des chercheurs ce qui facilite l'é-

valuation systématique et la comparaison des performances des di�érents algorithmes. Ce faisant,

la bibliothèque o�re un environnement compétitif pour les chercheurs, stimule le progrès dans le

développement d'algorithmes et contribue à mieux comprendre la performance de ces algorithmes

[124].

On cite dans ce contexte trois titres de base :

� Burke et al, (2007) [37], ont fourni une base où la plupart des données, qui ont été tirées

des problèmes du monde réel, sont disponible en format XML. L'auteur propose l'outil de mod-

élisation � Roster Booster � qui comporte une interface utilisateur graphique, un analyseur et

un ensemble de solveurs qui utilise les algorithmes de littérature pour résoudre le problème. Il

assure l'arrivé aux meilleurs résultats pour chaque instance du problème. La base est disponible

à la page web suivante : http ://www.asap.cs.nott.ac.uk/projects/nmhpr/data.

� Bilgin et al. [20], (2008), présentent également un ensemble d'instances de problèmes réels

complexes et les di�érents scénarios associés à chaque ensemble. Les scénarios constituent des
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questions traitées par les services à partir desquelles les données ont été prises. Le travail est

présenté au site web suivant : http ://allserv.kahosl.be/ / site web project.html.

� Vanhoucke et Maenhout, (2007) [124] ont construit la bibliothèque � NSPLib �, une

initiative complémentaire en ce qui concerne un générateur d'instances pour le problème de

plani�cation des in�rmiers. Contrairement aux autres bases de référence, les problèmes dans

NSPLib ne proviennent pas de ceux de la vie réelle, mais ils ont été construits avec ce généra-

teur de problèmes. Un ensemble d'indicateurs de complexité appliqués pour créer des instances

qui sont aussi diverses que possible. L'avantage de NSPLib est que, en raison de sa taille, il

permet des bonnes analyses statistiques des di�érentes approches.

À consulter ce site http ://www.projectmanagement.ugent.be/nsp.php

Ces bases de données récemment publiées sont d'une grande importance pour les chercheurs qui

veulent comparer leur approche de plani�cation des in�rmiers aux meilleures approches réalisées

sur des ensembles de données particuliers. En outre, ils facilitent la collection de données pour les

chercheurs qui génèrent les ensembles de test eux-mêmes ou les collectent en collaboration avec les

hôpitaux.

a. Les conditions d'une bibliothèque de référence

Pour obtenir les résultats attendus par l'usage d'un ensemble de données de référence, Gent et

Walsh, (1999) [62], ont mentionné qu'il doit satisfaire aux conditions suivantes :

Diversité : le problème posé doit contenir des instances qui sont aussi diversi�ées que possible.

Les chercheurs soutiennent que les ensembles de référence doivent contenir une grande variété

de di�érents types d'instances du problème, de telle sorte qu'elles peuvent être utilisées pour

évaluer di�érents types d'algorithmes d'une manière équitable tant que possible.

ils soutiennent, ainsi, que la diversité des instances du problème (qui sont, dans leur cas, les

réseaux de projet) est indispensable pour couvrir la gamme complète de complexité.

Réalisme : puisque le but ultime de la recherche est de développer des algorithmes pour résoudre

des problèmes du monde réel, une bibliothèque de référence devrait re�éter les problèmes de

la vie réelle et, donc, devrait être construite de la manière la plus réaliste possible.
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Taille : idéalement, un ensemble de données de référence devrait être aussi large que possible.

Cependant, le test d'algorithmes implique souvent un compromis entre la taille de l'instance

du problème et la solvabilité (en raison de l'intensité du temps CPU requis). Par conséquent,

dans une bibliothèque de référence il est nécessaire de faire varier la taille des instances du

problème, des plus petites aux su�samment plus grandes instances, a�n de permettre au

chercheur de tirer des conclusions générales sur ses instances sélectionnées.

Extensibilité : le problème posé doit être facile à étendre à d'autres caractéristiques. Un en-

semble de données de référence dynamiques est préférable à un ensemble statique, puisque

celle-ci suppose que la description du problème (comme le NSP) ne change jamais. Cependant,

de nouvelles caractéristiques peuvent apparaître au court des progrès, issues des nouvelles

recherches ou à la suite des besoins pratiques. L'ensemble de données devrait permettre l'in-

tégration de ces nouvelles caractéristiques de façon simple et compréhensible.

Le NSPLib de Vanhoucke et Maenhout (2007) [124] est le meilleur exemple de bibliothèque de don-

nées qui o�rent di�érentes instances de données remplissant avec succès les conditions ci-dessus.

Elle représente la bibliothèque �exible et dynamique puisque l'utilisateur aura la possibilité d'ori-

enter l'axe de construction des instances et de choisir la taille de la bibliothèque et même des

instances, la classe de leur complexité ainsi que les di�érentes valeurs et paramètres des con-

traintes de cas spéci�ques.

Pour ces raisons et puisqu'elle est considérée comme la plus récente nous allons nous baser sur

sa forme dans le reste du chapitre. Dans la section suivante, nous allons discuter les di�érents

éléments construisant une bibliothèque pour le NSP ainsi que les paramètres de base.

b. la structure de la bibliothèque du NSP

Dans un problème de plani�cation des in�rmiers de base, les in�rmiers doivent être a�ectés à

certain nombre de postes possibles a�n de satisfaire les contraintes de couverture minimale et les

autres contraintes de cas spéci�ques (liées au temps) et de maximiser la qualité du planning en

rencontrant autant que possible les demandes et les préférences des in�rmiers.

Cette description générale peut être modélisée comme suit :
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Maximiser la qualité du planning

soumis à des exigences de couverture

contraintes de cas spéci�ques

Selon Warner (1976a) [129], prendre en considération les préférences individuelles dans la fonction

objectif, maintient l'équité dans la plani�cation des in�rmiers.

Fondamentalement, la qualité perçue d'un planning est un jugement subjectif des in�rmiers en

fonction de la façon dont le planning attribué est conforme à leurs désirs et à d'autres propriétés

de plani�cation. Plus de détail sur les éléments du problème ont été exposés dans le Chapitre 2.

Ce qui nous intéresse dans cette partie c'est bien la structure de la bibliothèque des instances de

référence et la façon de construire les di�érents éléments qui forment cette bibliothèque, tout en

satisfaisant les conditions prédé�nies au dessus et en même temps remplissant les contraintes et

optimisant la qualité du problème.

D'après Vanhoucke et Maenhout, (2007) [124] chaque instance de référence devrait contenir des

informations sur les quatre éléments suivants a�n d'être utile pour une approche NSP :

� La taille du problème.

� La matrice de préférence : pour indiquer la préférence ou l'aversion des in�rmiers de travailler

sur un poste / jour particulier.

� Les contraintes de couverture : pour exprimer le nombre requis d'in�rmiers.

� Autres contraintes : souvent les contraintes de cas spéci�ques.

Les deux premières classes décrivent une matrice de planning in�rmier / jour à deux dimensions,

qui est inhérente à toute instance NSP. Par la suite nous verrons plus de détail sur la structure de

di�érents éléments d'une instance de référence comme elles sont présentées dans la bibliothèque

NSPLib et dé�nies par Vanhoucke et Maenhout, (2007) [124].

La taille du problème

La taille d'une instance NSP à l'étude, dépend de la taille de la matrice du planning et peut

être mesurée par le nombre d'in�rmiers (N), le nombre de postes par jour (S), et le nombre de

jours (D) pendant l'horizon complet de plani�cation.
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Par exemple :

N D S

4 4 4

Tableau.4.2 - La taille du problème

La matrice de préférence

C'est une matrice à deux dimensions où les lignes représentent les N in�rmiers et les colonnes

représentent les D jours où chaque colonne de jour est subdivisée à son tour en S postes.

L'in�rmier i ∈ {1, 2, ..., N} peut exprimer sa préférence de travailler le jour j ∈ {1, 2, ..., D} en

poste k ∈ {1, 2, ..., S} comme pijk qui est l'élément de la matrice. Chaque in�rmier exprime ses

préférences pour chaque poste pour tous les jours. Nous supposons que la préférence poste/jour

peut être exprimée comme un classement entre les postes. Plus précisément, chaque in�rmier peut

classer chaque poste possible du jour, tel que le nombre maximal de di�érentes valeurs de préférence

est égal au nombre de postes S. De ce fait, chaque in�rmier exprime son désir de travailler à ce

poste particulier en attribuant un nombre compris entre 1 (très souhaitable) et S (très indésirable),

à savoir le choix l ∈ {1, 2, ..., S}.

Ces préférences sont très génériques et très courantes en pratique de la vie réelle telles qu'identi-

�ées par Azaiez et Sharif (2005) [11] qui ont mené une vaste enquête a�n de mieux comprendre

les préférences des in�rmiers. Le comportement de complexité des préférences in�rmier / jour sera

étudié dans le reste de ce chapitre puisque ces préférences peuvent être modélisées sans ambiguïté

et elles sont présentées de la même manière dans chaque cas.

Exemple

Une matrice de préférence de quatre jours (Jour1, , Jour4) avec quatre postes (P1,, P4) et pour

un nombre d'in�rmiers de quatre (In�rmier1,, In�rmier4).
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Jour1 Jour2 Jour3 Jour4

P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4

In�rm 1 2 4 4 4 1 1 1 2 3 3 2 2 4 2 3 1

In�rm 2 1 2 2 2 1 2 3 3 4 2 4 4 4 2 4 4

In�rm 3 1 4 4 4 1 4 4 4 4 2 4 4 4 2 4 4

In�rm 4 4 2 4 4 4 2 4 4 1 2 3 4 3 3 3 3

Tableau.4.3 - La matrice de préférence

Pour l'in�rmier i = In�rmi 2, la préférence de travailler le jour j = Jour3, le poste k = P4 est

pijk = 4.

La matrice de couverture

C'est une matrice à deux dimensions où les lignes représentent les D jours et les colonnes

représentent les S postes.

Les exigences de couverture ont besoin d'être données pour tous les postes de tous les jours. Les

exigences de couverture, exprimées par le nombre requis d'in�rmiers le jour j ∈ {1, 2, ..., D} pour

le poste k ∈ {1, 2, ..., S} peut être désigné par rjk, qui est l'élément de la matrice.

L'objectif est de plani�er des in�rmiers pour la période complète de plani�cation, de telle sorte

que les exigences de couverture soient remplies et que la somme totale de l'aversion des in�rmiers

et les coûts de pénalité pour violer les contraintes de cas spéci�ques (relatives au temps) molles

soient minimisés.

Exemple

Une matrice de couverture de quatre jours (Jour1, , Jour 4) avec quatre postes (Poste1,, Poste4).

Poste1 Poste 2 Poste 3 Poste 4

Jour 1 2 1 1 0

Jour 2 1 1 1 0

Jour 3 2 1 1 0

Jour 4 2 1 1 0

Tableau.4.4 - La matrice de couverture
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Pour le jour j =Jour 3 et le poste k =Poste 2, le nombre requis d'in�rmiers est rjk = 1.

Les �chiers de contraintes de cas spéci�que

A�n de résoudre les instances du problème de plani�cation des in�rmiers, de nombreuses con-

traintes peuvent être incorporées dans la description du problème [35]. Comme précédemment cité

dans le chapitre 2, Cheang et al. (2003) [42] ont identi�é 16 types de contraintes tels qu'ils appa-

raissent fréquemment dans la littérature.

Les exigences de couverture quotidiennes sont une caractéristique inhérente à tous les problèmes

de plani�cation du personnel. Les deux autres contraintes suivantes, le temps libre minimale entre

les postes de travail et le fait que les in�rmiers ne peuvent prendre qu'une a�ectation par jour se

produisent presque toujours dans la littérature. Ces trois contraintes sont censées caractériser tous

les problèmes de plani�cation des in�rmiers et sont applicables dans tous les cas (Koop (1998)).

Certaines contraintes caractérisent les pratiques de plani�cation des in�rmiers, mais ne sont pas

toujours intégrées.

À cette �n, Vanhoucke et Maenhout, (2007) [124] ont classé les contraintes de cas spéci�ques

comme suit :

� Le nombre d'a�ectation, à savoir les a�ectations des postes non-libres par période de plani-

�cation.

� Le nombre d'a�ectation par poste, à savoir les a�ectations des postes identiques par période

de plani�cation.

� Les postes de travail consécutifs, à savoir les a�ectations des postes non-libres par période

de plani�cation.

� Les postes de travail similaires consécutifs, à savoir les a�ectations des postes identiques par

période de plani�cation.

Non seulement la présence de ces contraintes sont un indicateur de l'e�et restrictif des instances

de plani�cation des in�rmiers, mais aussi les paramètres de chaque contrainte contribuent à la

restriction du problème.

Le �chier des contraintes de �cas spéci�ques� et les paramètres qui les caractérisent, sont présentés

dans un tableau de trois parties :
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� Une première partie qui comporte les paramètres suivants : la taille du problème représentée

par le nombre de postes S et le nombre de jours D, le nombre maximum et le nombre mini-

mum d'a�ectations, et en�n le nombre maximum et le nombre minimum des postes de travails

consécutifs.

� Une deuxième partie qui est sous forme d'une matrice à S lignes et2 colonnes, où chaque

ligne représente un poste, une des colonnes représente le nombre minimum des a�ectations

consécutives aux postes de travail identiques et l'autre représente le nombre maximum de ces

a�ectations.

� La troisième partie est aussi sous forme d'une matrice à S lignes et 2 colonnes, où chaque

ligne représente un poste, une des colonnes représente le nombre minimum des a�ectations par

poste de travail et l'autre représente le nombre maximum de ces a�ectations.

Exemple : Cet exemple représente un �chier de contraintes de cas spéci�ques de sept jours (D = 7)

avec quatre postes (Poste1,, Poste 4) et les paramètres des di�érentes contraintes.

7 4 −→ Taille duproblème (D et S)

5 5 −→ Nombre d'a�ectations (min et max)

1 7 −→ Postes de travail consécutifs (min et max)

Postes de travail identiques consécutifs Nombre d'a�ectation par poste

Min Max Min Max

Poste 1 1 7 0 7

Poste 2 1 7 0 7

Poste 3 1 7 0 7

Poste 4 1 7 0 7

Tableau.4.5 - Fichier de contraintes de cas spéci�ques

Ce �chier exige, par exemple, au minimum une a�ectation consécutive et au maximum 7 pour les

quatre postes (pas de prescription donnée pour le poste libre).

Cette structure d'instance de référence, composée des trois premiers éléments (la taille du problème,

la matrice de préférence et la matrice de couverture) et prolongée par des �chiers de contraintes
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de cas spéci�ques, est la même pour toutes les instances de la bibliothèque de données.

Vanhoucke et Maenhout, (2007) [124] dans leur NSPLib ont regroupé les instances en deux ensem-

bles di�érents, un ensemble diversi�é et un ensemble réaliste , et ils ont fait varier pour chacun

le nombre d'in�rmiers (par exemple : N25 pour les instances de N = 25 in�rmiers) et la période

de plani�cation (par exemple : période de 7 jours pour le groupe diversi�é et de28 pour le groupe

réaliste).

Ils ont identi�é ainsi 16 �chiers de cas spéci�ques où certains paramètres sont dé�nis en fonction

des cas particuliers décrits dans la littérature et d'autres sur les paramètres intéressants qui ne

sont pas mentionnés dans la littérature.

Les chercheurs peuvent obtenir le détail de ces instances et les �chiers des cas spéci�ques à partir

du site web cité au dessus.

Maintenant, et après avoir eu les informations sur la structure de la bibliothèque et les carac-

téristiques d'une instance NSP, la question est comment construire ces ensembles de données et

sur quelle base se font la caractérisation et la génération de ses instances de référence sous une

diversité et spéci�cité de modèles ?

La réponse à cette question fera l'objectif de la prochaine section, où nous discuterons les épreuves.

4.3.3 Caractérisation et génération des instances de la bibliothèque

Dans le but d'e�ectuer une analyse systématique par l'évaluation et la comparaison qui mè-

nent les chercheures à sélectionner à priori la meilleure procédure pour un NSP particulier , nous

sommes devant un acte qui nécessite la prise en compte de di�érents types de problèmes dans

la construction des bibliothèques de données, et donc, dans la caractérisation de ses instances de

référence.

On doit, par conséquent, générer su�samment d'instances qui représentent toutes les variétés de

problèmes rencontrés en ce qui concernent leur type de planning (cyclique ou non cyclique), leur

types d'objectifs, leur taille, les paramètres de contraintes, les types de contraintes de couverture

et de contraintes de cas spéci�ques qui peuvent être incorporésetc.

À cet e�et, Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] ont proposé une série d'indicateurs de complexité

116



4.3. Outils de comparaison et d'évaluation

pour décrire les instances NSP tout en respectant les besoins ci-dessus, aussi ils ont présenté un

générateur pour les construire, qui est basé sur cette série de paramètres d'entrée. Ces indicateurs

peuvent être utilisés pour générer des données sous une conception contrôlée pour mesurer les dif-

férentes caractéristiques du problème. Ces derniers ainsi que d'autres propriétés et intérêts de ces

indicateurs, avec la façon de les utiliser pour faire la comparaison et l'évaluation des procédures

seront explicitement exposées par la suite.

Les indicateurs de complexité de NSP

Quatre classes d'indicateurs de complexité ont été proposées pour le problème de plani�cation

des in�rmiers. Ces indicateurs de complexité, devraient couvrir la gamme complète de la com-

plexité du problème et devraient avoir la capacité de discrimination su�sante pour servir comme

prédicateurs de la complexité du problème à l'étude pour une procédure de résolution spéci�que

[125]. En outre, sur la base de ces classes, des instances avec des valeurs prédé�nies pour les in-

dicateurs de complexité peuvent être générées, dont la di�culté (moyenne) d'une instance NSP

particulière résolue par une procédure de résolution particulière peut être prédite. Par conséquent,

di�érents ensembles générés avec di�érentes combinaisons de ces indicateurs peuvent discriminer

entre les instances faciles et di�ciles, et ces indicateurs peuvent agir comme facteurs prédictifs de

l'e�ort de calcul des procédures qui ont été développées.

La dureté (di�culté) d'une instance du problème pour une procédure de résolution particulière

peut généralement être décrite par :

� le temps CPU qu'une procédure de résolution a besoin pour résoudre une instance du prob-

lème particulier à optimalité dans le cas d'une procédure exacte ;

� ou par l'écart d'optimalité dans le cas d'une procédure (méta-) heuristique.

Par conséquent, la comparaison des procédures et les bonnes prévisions de leur temps CPU req-

uis pour les méthodes exactes ou les bonnes prévisions de la qualité de solution obtenue pour les

(méta-) heuristiques, permettent la sélection à priori de la plus rapide procédure de résolution,

basée sur le simple calcul des indicateurs.

Notez que le comportement de la complexité observé est uniquement valable pour la procédure

de résolution spéci�que à l'étude et dépend de la combinaison entre l'algorithme de résolution et
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l'instance du problème, et il ne peut donc pas être considéré comme inhérent à la structure de

l'instance du problème. En outre, une procédure de résolution qui fonctionne bien sur une classe

(par exemple, un service, un mois), peut s'exécuter très mal pour les autres classes (par exemple,

un autre service, un autre mois).

Les quatre classes d'indicateurs de complexité proposées pour générer une instance NSP, et qui

sont adéquates à la structure des instances de la bibliothèque telle qu'elle est dé�nie dans la section

(3.2), mesurent :

la taille de l'instance du problème :

La taille de l'instance NSP à l'étude dépend de la taille de la matrice du planning. Par

conséquent, les trois indicateurs de complexité décrivant la taille du problème peuvent être

dé�nis comme :

� le nombre d'in�rmiers (N)

� le nombre de postes de travail (S)

� le nombre de jours (D)

Ces trois paramètres d'entrée seront utilisés pour décrire les deux catégories suivantes d'indi-

cateurs de complexité. Contrairement à la distribution de préférence et de couverture, ces

indicateurs ne sont pas limités à l'intervalle [0,1].

la structure de préférence des in�rmiers :

La structure de préférence des in�rmiers se compose de trois paramètres d'entrée. Tout

d'abord, la distribution de préférence sur tous les in�rmiers (pour chaque poste et pour

chaque jour) doit être déterminée par la distribution de préférence-in�rmier . Deuxièmement,

ces préférences doivent être réparties entre tous les postes d'un seul jour, désignée par la

distribution de préférence-poste . En�n, la distribution de préférence pour tous les jours de

la période de plani�cation complète doit être déterminée, dénommée par la distribution de

préférence-jour . De ce fait, nous avons un contrôle total sur la distribution de préférence

pour tous les in�rmiers pour chaque poste chaque jour.
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a) la distribution de préférence-in�rmier (NPD)

La distribution de préférences sur tous les in�rmiers (pour chaque poste de travail et pour

chaque jour) a besoin d'être déterminée par la distribution de préférence-in�rmier (NPD). Nous

introduisons une variable auxiliaire yil qui est égale à 1 si l'in�rmier i ∈ {1, ..., N} préfère le choix

l ∈ {1, ..., S} (pour un poste particulier à un jour particulier) et est égale à 0 autrement.

Par conséquent,
N∑
i=1

yil désigne le nombre de fois qu'une valeur de classement l ∈ {1, ..., S} a

été sélectionnée par tous les in�rmiers pour un poste / jour particulier. La valeur minimale de
N∑
i=1

yil est égale à 0 quand aucun in�rmier i ∈ {1, ..., N} ne préfère le choix l ∈ {1, ..., S} pour ce

poste particulier à ce jour particulier. La valeur maximale pour
N∑
i=1

yil est égale à N et signi�e que

tous les in�rmiers i ∈ {1, ..., N} préfèrent le choix l ∈ {1, ..., S} pour ce poste particulier à ce jour

particulier. Par conséquent, puisque la valeur maximale pour le numérateur est égale à 2N − 2N

S
,

le NPD se trouve toujours entre zéro et un, inclusivement.

L'indicateur NPD est de la forme suivante :

NPD =

∑S
l=1 |

∑N
i=1 yil −N/S|

2N − 2N
S

∗ NPD = 0 donc il n'y a pas de préférence claire pour un poste particulier entre tous les in�rmiers.

∗ NPD= 1 donc il y a une préférence claire entre tous les in�rmiers pour un poste particulier.

b) la distribution préférence-poste (SPD)

Les préférences ont besoin d'être répartis entre tous les postes d'un seul jour, dénoté la distri-

bution préférence-poste par (SPD). ∆SPD
i mesure le nombre de di�érentes valeurs de préférence

pour l'in�rmier i ∈ {1, ..., N} sur tous les poste k ∈ {1, ..., S} d'un jour particulier j ∈ {1, ..., D}.

Une valeur minimale pour ∆SPD
i est égale à 1 lorsque l'in�rmier i ∈ {1, ..., N} n'exprime aucune

préférence claire entre les postes (et donc, lui assigne une valeur de préférence similaire à chaque

poste d'un jour pour exprimer l'indi�érence entre les postes).

La valeur maximale pour ∆SPD
i égale S et signi�e que l'in�rmier i ∈ {1, ..., N} a un classement clair
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entre tous les postes à un jour. Par conséquent, puisque la valeur maximale pour
N∑
i=1

∆SPD
i égale

SN et la valeur minimale est égale à N , le SPD se situe toujours entre zéro et un, inclusivement.

L'indicateur SPD est de la forme suivante :

SPD =

∑N
i=1 ∆SPD

i −N
(S − 1)N

∗ SPD = 0 donc tous les in�rmiers expriment une indi�érence entre les postes,

∗ SPD = 1 donc chaque in�rmier exprime un classement de préférence clair entre les postes

individuels.

c) la distribution de préférence-jour (DPD)

En�n, la distribution de préférences pour tous les jours de la période de plani�cation com-

plète a besoin d'être déterminée, elle est appelée la distribution de préférence-jour (DPD). En

analogie avec ∆SPD
i ,∆DPD

ik mesure le nombre de di�érentes valeurs de préférence pour l'in�rmier

i ∈ {1, ..., N} sur le poste k ∈ {1, ..., S} sur tous les jours. Puisque la valeur maximum pour
N∑
i=1

S∑
k=1

∆DPD
ik égale SSN et la valeur minimum est égale à SN , le DPD se trouve toujours entre

zéro et un, inclusivement.

L'indicateur DPD est de la forme suivante :

DPD =

∑N
i=1

∑S
k=1 ∆SPD

ik −NS
(S − 1)NS

∗ DPD = 0 donc tous les in�rmiers expriment une préférence similaire ou une aversion pour les

postes identiques sur tous les jours.

∗ DPD = 1 chaque in�rmier a assigné une valeur de préférence di�érente pour les postes identiques

sur tous les jours.

les exigences concernant la couverture du planning

Les exigences de couverture ont besoin d'être données pour tous les postes de tous les jours. Les

exigences de couverture qui signi�ent le nombre d'in�rmiers requis au jour j ∈ {1, ..., D} pour un
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poste k ∈ {1, ..., S}, seront exprimées par rjk. En outre, nous utilisons r̄j =
S∑
k=1

rik pour indiquer

le nombre moyen d'in�rmiers requis par poste le jour j ∈ {1, ..., D} et r̄ =

∑D
j=1

∑S
k=1 rjk

D
pour

désigner le nombre moyen d'in�rmiers requis par jour. Les exigences de couverture pour le problème

de plani�cation des in�rmiers peuvent être générées au moyen de trois paramètres d'entrée comme

suit.

a) les contraintes de couverture totale (TCC)

Qui sert comme un indicateur pour générer le nombre total d'in�rmiers nécessaires pour la

période de plani�cation complète (par exemple une semaine). Le nombre requis d'in�rmiers (à

savoir les exigences de couverture) ainsi que les di�érentes contraintes de cas spéci�ques ont une

in�uence majeure sur la faisabilité de l'instance NSP à l'étude [35].

L'indicateur TCC est de la forme suivante :

TCC =

∑D
j=1

∑S
k=1 rjk

ND
=

r̄

N

∗ TCC = 1 donc la couverture hebdomadaire totale est égale au nombre d'in�rmiers.

Une instance NSP avec seulement les contraintes des exigences de couverture a une plani�cation

réalisable lorsque la couverture quotidienne totale est inférieure ou égale au nombre d'in�rmiers.

Par conséquent, la couverture quotidienne admissible maximum est égal au nombre d'in�rmiers N

dans l'instance tandis que les plus hautes valeurs de couverture conduiront à des solutions infais-

ables (non réalisables).

Toutefois, la faisabilité ne peut plus être garantie lorsque l'instance NSP est soumise à des con-

traintes supplémentaires. Pour ces instances, la couverture totale a besoin d'être diminuée (in-

férieure au nombre d'in�rmiers), et à cet e�et, ne peut être une fraction de la couverture maximum.

b) distribution de couverture-jour (DCD)

Mesure le nombre total d'in�rmiers requis qui sera distribué entre les jours
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L'indicateur DCD est de la forme suivante :

DCD =

∑D
j=1 |

∑S
k=1 rjk − r̄|

(N − 2r̄)
[
Dr̄
N

]
− r̄(1−D) + |(Dr̄)mod(N)− r̄|

∗ DCD = 0 donc les exigences de couverture sont également distribuées entre tous les jours.

∗ DCD = 1 donc les exigences de couverture prennent le maximum pour un ou plusieurs jours

(dépendamment de TCC), et zéro pour le reste.

c) la distribution de couverture-poste (SCD)

Mesure le nombre total d'in�rmiers requis qui sera distribué entre les postes par jour.

L'indicateur SCD est de la forme suivante :

SDC =

∑S
k=1 |rjk − r̄j|
2Sr̄j − 2r̄j

∗ SCD = 0 donc les exigences de couverture sont également distribuées entre tous les postes d'un

seul jour.

∗ SCD = 1 donc les exigences de couverture prennent le maximum (dépendamment de DCD) pour

un seul poste, tandis que d'autres postes de ce jour n'ont pas besoin d'in�rmiers.

les contraintes de cas spéci�ques incorporé

Les contraintes de cas spéci�ques généralement personni�ent les directives et les règlements

qu'un planning d'in�rmiers devrait satisfaire. L'ensemble des contraintes est généralement carac-

térisé par une grande variété de contraintes (par exemple, les contraintes personnelles, les con-

traintes de week-end, les contraintes de succession).

Ces caractéristiques du problème sont très génériques pour le problème de plani�cation des in�r-

miers. Par conséquent, elles peuvent être utilisées pour tester une large gamme de procédures en

tenant compte des di�érents objectifs et contraintes dans divers environnements hospitaliers.

En se basant sur la vue d'ensemble de Burke et al (2004) [35], Vanhoucke et Maenhout (2009)

[125] ont conclut que ces indicateurs sont adaptés pour caractériser touts les problèmes de plan-

i�cation des in�rmiers et pour fournir et prédire la complexité de toutes sortes d'instances du
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problème pour une procédure de résolution spéci�que.

L'application et la réglementation de ces contraintes varient généralement d'un pays à un pays, d'un

hôpital à un hôpital, d'un département à un département, et même d'un employé à un employé.

Les ensembles intégrés de contraintes sont considérés pour in�uencer sur la dureté de résoudre une

instance du problème, car ils conduisent souvent à des con�its et des compromis dans la construc-

tion d'un planning d'in�rmiers.

Un exemple d'une instance NSP

Le tableau suivant montre un exemple d'une instance NSP pour illustrer le calcul des valeurs

des indicateurs du problème. L'instance du problème est caractérisée par 15 in�rmiers, 4 jours et

3 postes. Chaque ligne de la matrice de préférence du Tableau.4.3 indique pour chaque in�rmier

sa préférence de travailler un poste particulier à un jour particulier.

123



4.3. Outils de comparaison et d'évaluation

Matrice des

préférences

Jour 1 Jour 2 Jour 3 Jour 4

Post1 Post2 Post3 Post1 Post2 Post3 Post1 Post2 Post3 Post1 Post2 Post3

In�rmier 1 3 3 3 2 3 3 1 3 2 2 1 3

In�rmier 2 1 1 1 2 2 3 1 1 3 2 3 1

In�rmier 3 3 3 3 1 1 1 1 3 3 2 3 1

In�rmier 4 3 2 2 2 2 2 1 1 2 2 1 3

In�rmier 5 3 3 3 2 1 1 3 3 1 3 2 2

In�rmier 6 3 1 1 2 1 1 1 1 2 2 1 3

In�rmier 7 3 3 3 2 2 3 1 3 2 2 1 3

In�rmier 8 3 3 2 2 1 1 1 1 2 2 1 3

In�rmier 9 3 3 1 2 1 1 1 3 3 2 1 3

In�rmier 10 3 3 1 2 1 2 1 1 3 2 3 2

In�rmier 11 3 3 3 3 3 3 1 3 2 2 1 1

In�rmier 12 3 3 3 2 1 2 1 1 3 1 2 2

In�rmier 13 3 1 1 2 1 1 1 1 1 2 1 1

In�rmier 14 3 3 3 2 1 1 2 3 1 2 1 2

In�rmier 15 2 2 2 2 1 2 1 1 2 2 1 3

Exigences de

couverture (rjk )

3 3 3 1 2 3 4 1 1 0 9 0

NPD 0.8 0.5 0.2 0.8 0.5 0.2 0.8 0.5 0.2 0.8 0.5 0.2

SPD 0.2 O.4 0.6 0.8

DPD 0.70

Tableau.4.6 - Exemple d'une instance NSP

Les trois mesures de distribution des préférences correspondantes ont les valeurs indiquées à la

�n du tableau.

Dans ce tableau, nous présentons trois valeurs di�érentes de NPD pour les trois postes (k = 1, 2 ou

3) et 15 in�rmiers. A titre d'exemple, NPD1 = (|13− 5|+ |15|+ |15|)/(2 ∗ 15− (2 ∗ 15/3)) = 0, 80,

indiquant que la majorité des in�rmiers (13) ont le poste 1 comme leur premier choix (et 1 in�rmier

comme le deuxième choix et 1 in�rmier comme le dernier choix).

Les exigences de couverture minimales sont a�chées ici au bas du tableau précédent, au lieu d'être

a�chées dans une matrice à part comme il est exprimé dans la section (3.2). Les mesures de dis-

tribution de couverture correspondantes à l'exemple de l'instance, ont les valeurs suivantes.
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La valeur de TCC de cet exemple est égale à (3+3+3+1+2+3+4+1+1+0+9+0)/(15∗4) = 0, 5.

La valeur DCD est DCD = (|9− 7.5|+ |6− 7.5|+ |6− 7.5|+ |9− 7.5|)/((15− 15) ∗ 15

[
4 ∗ 7.5

15

]
−

7.5 ∗ (1− 4) + |(4 ∗ 7.5)mod(15)− 7.5|) = 6/30 = 0.2.

Les valeurs SCD sont égales à 0, 0.25, 0.5 et 1 pour les jours 1, 2, 3 et 4 respectivement.

Le générateur de l'instance NSP � NSPgen �

Dans cette section, nous allons décrire une méthode simple mais e�cace pour générer des in-

stances NSP avec des valeurs données pour les neuf indicateurs décrits au-dessus.

Comme on a vu auparavant, une instance NSP comporte quatre parties de données : la taille

du problème, la matrice de préférence, la matrice de couverture et elle est prolongée par l'ensemble

de �chiers des contraintes de cas spéci�ques.

Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] ont réussi à élaborer une procédure pour générer les instances

NSP en se basant sur les indicateurs de complexité mais elle est limitée à la matrice de préférence.

Dans le but de compléter le travail, nous avons essayé d'établir une procédure pour générer la

matrice de couverture sur les bases décrites par Vanhoucke et Maenhout dans leur article.

1/ procédure de génération de la matrice de préférence

Pour cette procédure, Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] ont utilisé le terme �vecteur de

postes� pour désigner une colonne de la matrice de préférence telle qu'elle est indiquée au tableau.4.3

et à la structure de matrice de préférence dans la section (4.3.2).

De plus, ils se sont référés à une matrice de jour (matrice de semaine) pour désigner une combinai-

son des vecteurs de postes pour un jour complet (semaine complète). Ils ont décrit cette approche

de génération pour des matrices de préférence hebdomadaire, pouvant facilement être étendue,

sans perte de généralité, à des périodes de plani�cation plus large.

le processus de génération se résume à la combinaison des vecteurs de postes générés d'une façon

aléatoire avec une valeur NPD pré-spéci�ée en vue d'obtenir une structure de préférence avec des

valeurs connues des indicateurs qui mesurent la distribution de préférence. Ce processus est suivi

par une étape d'amélioration, jusqu'à ce que des valeurs pré-spéci�ées pour SPD et DPD soient

obtenues.
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Notations

N,S et D : représente la taille du problème comme elle est dé�nie dans le NSP.

NPD′, NPD′ et DPD′ : trois indicateurs de complexité donnés par l'utilisateur et servent

comme données d'entrée pour la procédure.

C1 : cardinalité de l'ensemble de vecteurs de poste.

D1 : cardinalité de l'ensemble de matrices de jour.

W1 : cardinalité de l'ensemble de matrices de semaine.

Ce sont les critères d'arrêt et ils dépendent de la taille du problème.

SPDold, DPDold : représentent les anciennes valeurs de SPD et DPD respectivement.

SPDnew, DPDnew : représentent les nouvelles valeurs de SPD et DPD respectivement.

Echanger (a, b) : la fonction qui permute les éléments a et b.

Le pseudo-code pour générer périodiquement (par exemple chaque semaine) des matrices de préférence

avec une valeur donnée pour NPD, SPD, et DPD (indiqué par NPD', SPD' et DPD') est donnée

ci-dessous.

Procédure générer la matrice de préférence (NPD', SPD', DPD')

Initialiser d1 = 0

Etape 1. Construire des vecteurs de poste NPD'

� Générer de façon aléatoire les vecteurs de poste C1 avec la valeur NPD'

Etape 2. Construire les matrices du jour D1 SPD'

� Sélectionner de façon aléatoire un vecteur de poste c1 à partir des vecteurs C1

� Construire une matrice du jour avec SPD = 0 (c.à.d, tous les vecteurs de postes

sont égaux à c1 )

� L'ensemble SPDold = 0

Pour k = 2 à S

Pour c2 = 1 à C1

� Remplacer le vecteur de poste c1 par le vecteur c2 pour le poste k

� calculer SPDnew

Si |SPD′ − SPDnew| < |SPD′ − SPDold| alors
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� Remplacer le vecteur par c1 le vecteur c2

SPDold = SPDnew

� Sauvegarder la matrice du jour et poser d1 = d1 + 1

Fin si

Fin pour

Fin pour

Si d1 < D1 répéter l'étape 2

Etape 3. Construire les matrices de semaine W1 DPD′

� Sélectionner de façon aléatoire une matrice du jour d1 à partir des matrices D1

� Construire une matrice de semaine avec DPD = 0 (c.à.d, toutes les matrices

du jour sont égalepd1)

� L'ensemble DPDold = 0

Pour j = 2 à D

Pour d2 = 1 à D1

� Remplacer la matrice du jour d1 par la matrice d2 pour le jour j

� calculer DPDnew

Si |DPD′ −DPDnew| < |DPD′ −DPDold| alors

� Remplacer la matrice d1 par la matrice d2

DPDold = DPDnew

� Sauvegarder la matrice de semaine et poser w1 = w1 + 1

Fin si

Fin pour

Fin pour

Si w1 < W1 répéter l'étape 3

Etape 4. L'amélioration du SPD' et DPD'

Sélectionnez la meilleure matrice de semaine trouvée avec des valeurs SPD et DPD connues

Pour j = 1 à D

Pour k = 1 à S

Pour i1 = 1 à N

Pour i2 = i1 à N
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Echanger (pi1,j,k, pi2,j,k)

Si SPD ou DPD s'améliorent, sauvegarder la nouvelle matrice de semaine

Retour

La première étape génère aléatoirement des vecteurs de poste C1avec une valeur NPD aussi proche

que possible de NPD' (un vecteur de poste est une colonne d'une matrice de préférence de semaine

telle qu'elle �gure dans le tableau.4.3). À l'étape 2, la procédure combine ces vecteurs pour générer

une matrice de préférence du jour avec une valeur donnée pour SDP'. À cet e�et, la procédure

sélectionne aléatoirement un vecteur de poste et crée une matrice de jour avec une valeur SPD de

0. Cette matrice de jour contient le vecteur de poste sélectionné pour tous les postes du jour.

La procédure vise à améliorer la valeur SPD en remplaçant les vecteurs de poste un à la fois par

les autres vecteurs de poste générés à l'etape1. Chaque fois qu'une amélioration a été faite (c.à.d,

la valeur SPD récemment trouvée réside plus proche de la valeur pré-spéci�ée SPD'), le nouveau

vecteur de poste remplace l'ancien dans la matrice du jour. La meilleure matrice du jour trouvée

sera sauvegardée et ce processus sera répété jusqu'à ce que les matrices du jour D1soient obtenues.

À l'étape 3, ces matrices du jour, à leur tour, servent à les combiner pour former des matrices de

semaine avec une valeur DPD' donnée de la même manière que la construction des matrices du jour.

Au lieu de balayer tous les postes (étape 2), la procédure parcourt tous les jours pour trouver

les bonnes combinaisons de matrices du jour pour obtenir à la suite des matrices de semaine avec

une valeur DPD proche de DPD'. Ce processus est répété jusqu'à ce que les plannings de semaine

W1soient obtenus. L'étape 4 sélectionne la meilleure matrice de semaine trouvée et vise à améliorer

la valeur DPD et SPD. Plus précisément, la procédure échange les préférences individuelles des

in�rmiers de chaque jour et chaque poste a�n de rechercher des améliorations pour SPD et DPD.

La valeur NPD reste inchangée au cours de cette étape, puisque les échanges sont réalisés au sein

d'un seul poste.

Les épreuves de calcul ont révélé que les critères d'arrêt ( C1, D1 et W1 ) dépendent de la taille du

problème.
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2/ procédure de génération de la matrice de couverture

Pour cette procédure, nous utilisons un �vecteur de jour� pour désigner une colonne de la

matrice de couverture telle qu'elle est indiquée à la structure de matrice de couverture dans la

section (4.3.2) ; ainsi qu'une � matrice de semaine � pour désigner une combinaison des vecteurs

de jour pour une semaine complète. La taille de cette matrice dépend de la taille du problème

(nombre de jours et nombre de postes qui représentent les dimensions de la matrice de couverture)

et parallèlement à la matrice de préférence hebdomadaire, celle de couverture qui gère la même

période peut être aussi étendue à des périodes plus vastes.

le processus de génération se résume à la combinaison des vecteurs de jours générés d'une façon

aléatoire avec une valeur SCD prédé�nie en vue d'obtenir une structure de couverture avec des

valeurs connues des indicateurs qui mesurent la distribution de couverture. Ce processus est suivi

par une étape d'amélioration, jusqu'à ce que des valeurs pré-spéci�ées pour TCC et DCD soient

obtenues.

Notations :

N, S, D : représente la taille du problème comme elle est dé�nie dans le NSP.

J1 : cardinalité de l'ensemble de matrices de jour.

V1 : cardinalité de l'ensemble de matrices de semaine.

TCC', DCD' et SCD' : trois indicateurs de complexité donnés par l'utilisateur et servent comme

données d'entrée pour la procédure.

J1 : ensemble de matrices de jour. C'est un critère d'arrêt et il dépend de la taille du problème.

TCCold, DCDold : représentent les anciennes valeurs de TCC et DCD respectivement.

TCCnew, DCDnew : représentent les nouvelles valeurs de TCC et DCD respectivement.

Echanger (a, b) : la fonction qui permute les éléments a et b.
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Procédure générer la matrice de préférence (TCC', DCD', SCD')

Initialiser v1 = 0

Etape 1. Construire des vecteurs de jour SCD'

� Générer de façon aléatoire les vecteurs de jour J1 avec la valeur SCD'

Etape 2. Construire les matrices de semaine V1 (TCC', DCD')

� Sélectionner de façon aléatoire un vecteur jour j1 à partir des vecteurs J1

� Construire une matrice semaine telle que toutes les colonnes sont égales au vecteur

j1

� Calculer le TCCj1 et le DCDj1 de cette matrice de semaine.

� L'ensemble TCCold = TCCj1 et DCDold = DCDj1

Pour d = 2 à D

Pour j2 = 1 à J1

� Remplacer le vecteur de jour j1 par le vecteur j2 pour le jour d

� calculer TCCnew et DCDnew

Si

|TCC
′ − TCCnew| < |TCC ′ − TCCold|

|DCD′ −DCDnew| < |DCD′ −DCDold|
alors

� Remplacer le vecteur j1 par le vecteur j2

TCCold = TCCnew et DCDold = DCDnew

� Sauvegarder la matrice de semaine et poser v1 = v1 + 1

Fin si

Fin pour

Fin pour

Si v1 < V1 répéter l'étape 2

Etape 3. L'amélioration du TCC' et DCD'

Sélectionnez la meilleure matrice de semaine trouvée avec des valeurs TCC et DCD connues

Pour d = 1 à D

Pour s1 = 1 à S

Pour s2 = s1 à S

Echanger (rs1,d, rs2,d)
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Si TCC ou DCD s'améliorent, sauvegarder la nouvelle matrice de semaine

Retour

La première étape génère aléatoirement des vecteurs de jour J1 avec une valeur SCD aussi proche

que possible de SCD' (un vecteur de jour est une ligne d'une matrice de couverture de semaine telle

qu'elle �gure dans la section (4.3.2)). À l'étape 2, la procédure combine ces vecteurs pour générer

une matrice de couverture de semaine avec une valeur donnée pour TCC' et DCD'. À cet e�et, la

procédure sélectionne aléatoirement un vecteur de jour et crée une matrice de semaine et calcule

les valeurs de TCCj1 et DCDj1. Cette matrice de semaine contient le vecteur de jour sélectionné

pour tous les jours de la semaine.

La procédure vise à améliorer les valeurs de TCC et DCD en remplaçant les vecteurs de jour

un à la fois par les autres vecteurs de jour générés à l'etape1. Chaque fois qu'une amélioration a

été faite (c.à.d, les valeurs de TCC et DCD récemment trouvées résident plus proche des valeurs

pré-spéci�és TCC' et DCD' respectivement), le nouveau vecteur de jour remplace l'ancien dans la

matrice de semaine. La meilleure matrice de semaine trouvée sera sauvegardée et ce processus sera

répété jusqu'à ce que les matrices de semaine V1 soient obtenues.

L'étape 3 sélectionne la meilleure matrice de semaine trouvée et vise à améliorer les valeurs de

TCC et DCD. Plus précisément, la procédure échange les couvertures de chaque jour a�n de

rechercher des améliorations pour TCC et DCD. La valeur de SCD reste inchangée au cours de

cette étape, puisque les échanges sont réalisés au sein d'un seul jour.

Pour les deux procédures de génération, les valeurs des critères d'arrêt sont choisies par le program-

meur de telle sorte qu'il engage un bon nombre de matrices ( de jour ou de semaine) et de vecteurs

(de poste ou de jour) pour garantir un niveau acceptable de diversité et par la suite permettre plus

de précision dans le choix de la meilleure matrice de structure concernant l'instance NSP voulue. Il

faut être prudent devant ces critères et prendre le rapport entre la taille du problème et les valeurs

de ces critères en considération, tout en évitant l'expansion du temps de calcul.
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4.4 Mécanismes d'évaluation et de comparaison

Dans ce travail, nous n'avons pas l'intention de présenter un modèle e�cace pour résoudre des

instances NSP réalistes à grande taille. Au contraire, notre objectif est de déceler les outils qui nous

aident à évaluer les di�érentes méthodes de résolution et les comparer en prenant en considération

la nécessité d'uni�er les critères de comparaison et les paramètres des problèmes sur lesquels serra

réalisée la comparaison, vu la diversité des modèles et l'in�uence de cette diversité sur l'architecture

de méthodes de résolution, et qui empêchent par conséquent la possibilité d'appliquer ces outils.

Dans ce but, nous allons illustrer le mécanisme qui nous permet d'atteindre cet objectif.

Notre mécanisme se compose de deux parties, la première celle qui parle de l'évaluation de chaque

méthode de résolution spéci�que à part, sur le problème particulier sous l'étude, en utilisant les

indicateurs de complexité. La deuxième partie est orientée vers la comparaison entre ces di�érentes

approches se basant sur les résultats de la première partie.

4.4.1 Evaluation d'une approche de résolution d'un NSP particulier

Comme on a vu auparavant, on peut caractériser un problème NSP par les quatre classes

d'indicateurs de complexité. Pour évaluer une procédure de résolution, il est plus intéressant d'é-

tudier l'évolution de la complexité du problème lorsque la variation de ces caractéristiques a la

plus grande étendue.

À ce but, on doit générer tout d'abord un grand nombre d'instances NSP simpli�ées avec des

valeurs données pour chaque indicateur de complexité. Pour chaque classe de problème on �xe un

nombre précis d'instances à générer à l'aide des procédures de génération. Si on note par ni le

nombre de valeurs que doit prendre l'indicateur i, i = i1, i2, . . . i6 ( les 6 dérniers indicateurs)

et par st le nombre d'instances �xé pour chaque classe de problème, alors le nombre de classes

obtenu sera (ni1×ni2× . . .×ni6) et par la suite le nombre d'instances de données sera la conception

factorielle suivante (ni1 × ni2 × . . .× ni6)× st.

Le modèle utilisé pour résoudre ces instances, toujours au moyen de l'approche à évaluer, doit

contenir un ensemble de contraintes de cas spéci�ques à partir des �chiers de la bibliothèque et

qui sont inspirés de celles du monde réel.

Chaque instance doit être résolue par l'approche étudiée. La dureté d'une instance de problème
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pour cette procédure de résolution spéci�que est généralement mesurée par la quantité de temps

CPU dont la procédure a besoin pour trouver une solution optimale pour le problème à l'étude

en cas d'une procédure exacte, ou par l'écart d'optimalité dans le cas d'une procédure (méta-)

heuristique.

Dans le but d'analyser les résultats obtenus par la résolution de toutes les instances générées,

on peut e�ectuer le rapport entre les di�érents paramètres d'entrée qui sont les indicateurs de

complexité et le temps moyen CPU ( en second) nécessaire pour obtenir des plannings d'in�rmiers

optimaux pour di�érentes valeurs de ces indicateurs ainsi que le pourcentage des instances qui

pourraient être résolues à optimalité (dans le cas d'une procédure de résolution exacte), au sein

d'un temps prédéterminé (arbitraire) de X secondes.

Dans le contexte de cette évaluation et a�n de donner un aperçu de l'in�uence des indicateurs

de complexité sur la complexité du problème qui est intrinsèquement déterminée par la combinai-

son de l'instance du problème/la procédure de résolution étudiée, Vanhoucke et Maenhout (2009)

[125] ont pensé à e�ectuer les pertinents rapports unidimensionnels et à deux dimensions des dif-

férents indicateurs, et de les expliquer intuitivement.

En�n, pour obtenir plus de détails sur l'in�uence des indicateurs proposés sur la complexité du

problème, lorsqu'il s'agit de résoudre les instances du problème en utilisant la procédure de réso-

lution à évaluer, ils ont proposé de classi�er les instances par les regrouper en fonction du temps

CPU nécessaire, d'une manière qui réduit la variation. Ils ont utilisé pour cela un arbre de décision

basé sur l'algorithme CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection (Kass, 1980)) dont le

but est de créer un modèle concis qui prédit à priori la dureté des nouvelles instances du problème

en fonction de leurs caractéristiques.

Exemple illustratif :

Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] et dans le but d'étudier les e�ets des indicateurs de com-

plexité et d'évaluer une procédure de résolution particulière (qui est dans le présent exemple la

méthode exacte Branch and Bound) ont généré un grand nombre d'instances NSP simpli�ées de

petite taille avec les indicateurs de complexité tels qu'ils �gurent dans le tableau suivant :
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La taille du problème

N 10

S 3 (Y compris les postes libres)

D 7

La distribution de préférences

NPD 0, 0 .25, 0.5, 0.75 ou 1

SPD 0, 0 .25, 0.5, 0.75 ou 1

DPD 0, 0 .25, 0.5, 0.75 ou 1

Les contraintes de couverture

TCC 0.20, 0 .35 ou 0.5

DCD 0, 0 .25, 0.5, 0.75 ou 1

SCD 0, 0 .25, 0.5, 0.75 ou 1

Tableau.4.7 - Les paramètres de test utilisés dans les calculs

Ils ont généré 5 instances de petite taille pour chaque classe de problème, le nombre de classe de

problème est 5× 5× 5× 3× 5× 5 et donc le nombre total d'instances était de 46.875 instances de

données. Ils ont utilisé pour résoudre ces instances les procédures de Branch and Bound générale-

ment fournis avec des logiciels disponibles sur le marcher. Ils ont programmé un modèle IP simple

basé sur des variables d'a�ectation [99] pour résoudre de petites instances NSP dans Visual C++.

Le modèle IP simple contient les contraintes de cas-spéci�que suivantes :

� Nombre d'a�ectation par in�rmier est égal à 5.

� Minimum de 2 jours consécutifs de travail par in�rmier.

� Minimum de 2 postes consécutifs identiques par in�rmier.

Les résultats obtenus et le comportement résultant de la complexité ne sont valables que pour la

méthode de résolution IP à l'étude et ne peut pas être généralisé à d'autres procédures de résolu-

tion ou être considérée comme inhérente à la structure de l'instance du problème.

Le rapport unidimensionnel entre les di�érents paramètres d'entrée (les indicateurs de complexité)

et le temps moyen CPU (en second) nécessaire pour résoudre les instances du problème à optimal-

ité est décrit dans le tableau suivant :
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NPD SPD DPD SCD DCD TCC

CPU(s) % Feas CPU(s) %Feas CPU(s) %Feas CPU(s) %Feas CPU(s) %Feas CPU(s) %Feas

0 3.101 89.4 5.231 89.2 5.007 89.8 4.885 99.91 4.569 100.0

0.25 3.321 89.7 4.090 89.6 4.182 89.9 5.436 97.15 4.690 97.3 0.2 3.348 98.7

0.5 3.416 89.4 5.630 89.5 5.822 89.2 6.942 89.39 5.504 90.4 0 .35 4.943 90.1

0.75 5.406 89.4 5.750 89.6 6.696 89.0 6.347 84.35 6.663 82.8 0.5 9.499 79.6

1 13.296 89.5 7.842 89.3 6.848 89.4 4.980 76.48 7.689 76.9

Tableau.4.8 - L'e�et des indicateurs sur le temps CPU

Pour chaque indicateur ils ont indiqué le temps moyen CPU en seconde et le pourcentage des

instances résolues à optimalité au sein d'un temps de 180 secondes. Ils ont aussi visualisé les per-

tinents rapports à deux dimensions entre les di�érents indicateurs deux à deux. Ils ont expliqué

tous ces e�ets dans leur article [125].

Dans le but de classi�er les instances en fonction du temps CPU nécessaire pour la résolution à

optimalité, Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] ont construit l'arbre de décision CHAID. Elle est

construite en utilisant des données d'apprentissage (dossiers échantillonnés à partir de l'ensemble

de données du tableau 4.7). Pour chaque division la variable de séparation et les branches résul-

tantes avec leurs valeurs de répartition correspondantes sont indiquées. L'arbre compte 29 n÷uds

de séparation et 49 n÷ds terminaux (feuilles) qui sont désignés par un numéro. Les statistiques

descriptives (moyenne, écart-type) pour les feuilles sont indiquées au dessous de l'arbre.

A�n de visualiser le pouvoir discriminant et de donner une indication de la puissance prédictive

de l'arbre de décision, ils ont généré de nouvelles instances de données par NSPGen fondées sur les

valeurs des indicateurs de complexité pour 10 n÷uds terminaux di�érents. Les instances de données

des classes 11, 12, 13 et 14 sont créés dans la proximité des classes 2, 3, 9 et 10, respectivement

(et par conséquent, les valeurs colonne du �n÷ud terminal� correspondent aux autres). Les classes

des instances de données avec leurs valeurs d'indicateurs sont représentées dans le tableau suivant :
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Classe NPD SPD DPD TCC SCD DCD N÷ud terminal

1 ≤ 0.5 0 0-1 0.2 0-1 0-1 1

2 0.75 0.25 ≤ 0.25 0.2 0-1 0-1 8

3 0.75 0-1 ≥ 0.75 0.2 0-1 0-1 14

4 ≤ 0.75 0 0-1 0.35 0-1 0-1 15

5 ≤ 0.75 ≤ 0.25 0-1 0.5 ≤ 0.5 0.5 26

6 ≤ 0.75 0-1 0-1 0.5 0 1 33

7 ≤ 0.75 0-1 0-1 0.5 0.25 1 34

8 1 ≤ 0.25 0-1 0.2 0-1 0-1 38

9 1 ≤ 0.25 0-1 0/35 0-1 0-1 39

10 1 0.5-0.75 ≥ 0.25 0-1 0-1 0-1 45

11 0.75-0.8 0.2-0.25 0.2-0.25 0.2 0-1 0-1 8

12 0.75-0.8 0-1 0.75 0.15-0.2 0-1 0-1 14

13 1 0.2-0.25 0-1 0.3-0.35 0-1 0-1 39

14 1 0.6 0-1 0-1 0-1 45

Tableau.4.9 - Les 14 classes des instances de données avec di�érentes valeurs d'indicateurs

Les temps CPU nécessaires pour résoudre ces instances de données à optimalité sont présentés

dans la �gure 4.1.

Cette Figure révèle que les instances dans une classe sont assez homogènes en ce qui concerne

le calcul de performance, tandis que le temps CPU varie entre les di�érentes classes. En comparant

le temps CPU nécessaire pour résoudre les instances nouvellement créées à optimalité avec les ré-

sultats de calcul sur lesquels l'arbre de décision à l'Annexe1 est construite, en a�rmant le pouvoir

prédictif de l'arbre de décision et les indicateurs de complexité proposés.

Conséquence :

Nous avons présenté dans cette partie le mécanisme d'évaluation d'une procédure de résolution

particulière, par l'étude de l'évolution de la complexité du problème lorsque la variation de ces

caractéristiques à la plus grande étendue. Un grand nombre d'instances avec des caractéristiques

prédé�nies est généré pour e�ectuer cette opération.

Nous pouvons conclure qu'il est possible de prédire l'e�ort de calcul de cette procédure de résolu-

tion particulière à l'aide du système de classi�cation (arbre de régression), et par conséquent, de
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Figure 4.1 � Le temps CPU requis pour chaque classe de NSP

savoir à priori la complexité du problème rencontré qui est uniquement valable pour cette procé-

dure de résolution spéci�que à l'étude, par un simple calcul d'indicateurs de complexité.

Il faut rappeler que ces indicateurs sont adaptés pour caractériser touts les problèmes de plan-

i�cation des in�rmiers et pour fournir et prédire la complexité de toutes sortes d'instances du

problème pour une procédure de résolution spéci�que.

Le schéma suivant résume le mécanisme d'évaluation :
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4.4.2 Comparaison entre les approches de résolution d'un NSP partic-

ulier

Dans le but d'exprimer le rôle des indicateurs de complexité dans la comparaison des procédures

se basant sur les résultats de l'étape d'évaluation, Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] ont dit :

Il est donc d'une grande importance de posséder un ensemble de caractéristiques

du problème qui distingue entre les instances faciles et dures et qui agit comme un

prédicateur de l'e�ort de calcul des procédures. Si les bonnes prévisions du temps CPU
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requis pour les di�érentes procédures de résolution étaient disponibles, il serait possible

de sélectionner a priori la procédure de résolution la plus rapide, basée sur le simple

calcul de ces caractéristiques du problème.

Pour e�ectuer la comparaison entre di�érentes procédures de résolution, il faut avoir une prévi-

sion complète sur la performance des procédures à comparer pour un modèle NSP précis. En plus

des indicateurs décrivant la taille, les préférences et la couverture qui caractérisent le modèle à la

main, il faut tenir compte dans l'évaluation des procédures à comparer de :

� di�érents types de contraintes de cas spéci�ques qui ont été collectées par Cheang (2003) [42]

dans 16 types comme les plus utilisées dans la littérature, tandis que Vanhoucke et Maenhout

(2009) [125] n'ont utilisé que quatre.

� puisque les modèles de NSP se présentent di�éremment, on propose d'utiliser la catégorisation

α|β|γ pour pouvoir positionner le modèle et comparer les résultats des procédures de résolution

appliquées avec ceux publiés d'une manière pertinente.

Cela nous permet de travailler sur une base de données plus large qui comporte les di�érentes

possibilités et donc le résultat de la comparaison sera plus �able. Le schéma suivant résume le

mécanisme de comparaison :
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Il est intéressant d'adapter les modèles de NSP à une forme plus générale qui comporte les dif-

férents types de contraintes de cas spéci�ques indiquées dans Cheang (2003) [42], en les rajoutant à

l'origine du modèle. On aura donc la possibilité de prolonger la gamme de procédures à comparer,

par le fusionnement des catégories.

Conséquence

On peut dire en�n que la comparaison des procédures exacte ou (méta-) heuristiques sélectionnées

sur la base de la catégorisation α|β|γet les bonnes prévisions du temps CPU ou de la qualité de

la solution obtenue, permet à priori, la sélection de la meilleure procédure de résolution se basant

sur le simple calcul des indicateurs.
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4.5 Conclusion

Dans le but d'e�ectuer l'évaluation des approches de NSP pour des problèmes particuliers et

de faire la comparaison entres eux, nous avons présenté dans ce chapitre trois outils aidants à

obtenir ce but : la classi�cation du problème, la caractérisation des instances du problème et une

bibliothèque d'instances de référence.

Quatre catégories d'indicateurs sont présentées pour la caractérisation des instances NSP : in-

dicateurs de taille des instances du problème, trois indicateurs pour caractériser la structure de

préférence, trois autres pour caractériser les exigences de couverture et en�n un ensemble intégré

des contraintes de cas spéci�ques. Ces indicateurs peuvent prédire la complexité du modèle de

problème pour une procédure de résolution spéci�que. À la base de ces paramètres de caractérisa-

tion nous avons présenté une simple mais e�cace approche de génération élaborée par Vanhoucke

et Maenhout (2007) [124] pour générer des instances NSP avec des valeurs données pour les indi-

cateurs susmentionnés. Ce générateur permet aux chercheurs de générer des instances qui peuvent

être utilisées pour évaluer les procédures puis les comparer. En outre, le générateur a été utilisé pour

créer des matrices de préférences et nous l'avons complété par un autre à la base de la troisième

catégorie d'indicateurs pour créer des matrices de couverture, en obtenant en�n un ensemble de

données de référence a�n de faciliter la comparaison des procédures. Ce générateur sert donc à

créer une bibliothèque de références NSPLib avec un grand nombre d'instances de référence.

La classi�cation et les arbres de régression ont été utilisés avec succès et permettent la prédiction

des résultats d'intérêt de nouvelles observations sur la base des valeurs connues des paramètres de

la classe associée.

De ce fait, nous pouvons à priori sélectionner la procédure de résolution exacte la plus rapide (en

terme de temps CPU) et/ou la meilleure procédure de résolution méta-heuristique (en terme de

qualité de solution) se basant sur certains calculs simples des indicateurs.

Puisque les modèles de NSP se présentent di�éremment, nous proposons d'utiliser la catégorisation

α|β|γ pour pouvoir positionner le modèle et comparer les résultats des procédures de résolution

appliquées avec ceux publiés d'une manière pertinente.

En�n, nous sommes arrivés à proposer un mécanisme de comparaison à la base d'un mécanisme

d'évaluation en utilisant tout ces outils et procédure.
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Chapitre 5

Implémentation du logiciel NSPGen 2011

5.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent le besoin d'une bibliothèque de référence qui

comporte un grand nombre d'instances NSP, a�n de faciliter la comparaison équitable entre les

di�érentes méthodes et procédures de résolution.

Dans ce chapitre nous allons exposer l'utilitaire nommé NSPGen 2011 que nous avons élaboré dans

le but d'aider les utilisateurs (décideurs ou chercheurs) à former leur bibliothèque de référence. Ils

pourront l'utiliser comme générateur d'instances NSP qui servent comme élément de base de la

bibliothèque à former.

5.2 Description du logiciel NSPGen2011

Le logiciel consiste dans son objectif à élaborer les deux procédures de génération de la matrice

de préférence et la matrice de couverture. Il combine ces deux procédures pour générer des instances

NSP sous une forme inspirée de celle de Vanhoucke et Maenhout (2007) [124] en ajoutant quelques

paramètres tels que les bornes de couverture. L'instance générée comporte les éléments suivants

dans trois parties :

� Partie 1 : les neuf indicateurs de complexité en ajoutant deux bornes de couverture (Max et

Min) pour chaque jour de la période de plani�cation.

� Partie 2 : la matrice de préférence.

� Partie 3 : la matrice de couverture.
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Où les éléments de la première partie servent comme entrée (Input) du logiciel et les deus autres

parties (les matrices) sont les sorties du logiciel (Output).

Le NSPGen 2011 est implémenté en utilisant l'environnement de programmation visuelle C + +

Builder 2009. Notre choix s'est porté sur ce langage car il est considéré parmi les langages de

programmation mathématique les plus puissants actuellement.

L'interface du logiciel comporte plusieurs fenêtres permettant aux utilisateurs de faire rentrer des

valeurs prédé�nies pour générer une instance NSP et d'enregistrer ensuite le contenu de l'instance

dans un �chier.

Le programme a besoin tout d'abord d'un certain nombre de paramètres d'entrée en fonction de

certaines valeurs prédé�nies des neuf indicateurs de complexité plus les deux borne de couverture.

Le tableau suivant donne un aperçu sur ces paramètres d'entrée. Pour plus d'informations sur les

calculs spéci�ques et la philosophie sous-jacente de ces indicateurs, nous nous référons au Chapitre

4.

Taille Distribution Préférence Distribution Couverture Bornes Couverture

Le nombre d'in-

�rmiers

La distribution de

préférences entres les

in�rmiers (NPD)

Le nombre total des in�r-

miers requis (TCC)

La valeur maximale

d'in�rmiers requis

pour chaque jour

(CMAX)

Le nombre de

postes

La distribution de

préférence sur tous

les postes (SPD) pour

chaque jour

La distribution du nom-

bre requis d'in�rmiers

sur tous les postes (SCD)

pour chaque jour

Le nombre

de jours pour

une période de

plani�cation

complète

La distribution de

préférence sur tous les

jours (DPD) pour la

période de plani�cation

La distribution du nom-

bre requis d'in�rmiers

sur tous les jours (DCD)

pour la période de plani-

�cation

La valeur minimale

d'in�rmiers requis

pour chaque jour

(CMIN)

Tableau.5.1 - Les parètres d'entrée du logiciel NSPGen 2011
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Par la suite, on va expliquer le fonctionnement du NSPGen 2011 par la représentation de dif-

férentes fenêtres et on va faire ainsi quelques remarques nécessaires pour générer les instances NSP

correctement.

Commençons par la fenêtre principale du logiciel :

Dans le menu principal, l'utilisateur peut choisir les trois objets suivant
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� Aide : Cette option représente un tutoriel de ce logiciel et a�che les informations générales

sur le générateur d'instances du problème de plani�cation des in�rmiers (à propos de NSPGen

2011).

� Fichier : Pour démarrer une nouvelle application. Cliquons sur Fichier on aura Quitter

pour fermer l'application et un sous menu Nouveau qui comporte à son tour deux possibilités

dont l'utilisateur doit choisir une parmi elles pour générer son instance :

• Model avec bornes de couverture : ce premier choix permet à l'utilisateur de choisir la borne

maximale et minimale de couverture dans le processus de génération de l'instance NSP .

• Model sans bornes de couverture : ce choix est le contraire du premier choix, il donne par

défaut des valeurs pour les bornes de couverture.

Cliquons sur l'un de ces deux choix, une fenêtre composée de plusieurs onglets s'a�che, elle con-

tiendra quatre onglets pour un model avec des bornes de couverture et seulement trois pour l'autre

model. Un simple clique sur chacun d'eux nous permettra de faire entrer les valeurs nécessaires

pour la génération d'une instance.

Le premier onglet : La taille du problème
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Dans cet onglet, les indicateurs de complexité concernant la taille du problème : nombre d'in-

�rmiers (N), nombre de postes (S) et nombre de jours (D), peuvent être entrés. Le nombre d'in-

�rmiers (N) doit être un chi�re entier inferieur à 50 et supérieur à 5. Dans le monde réel, et

particulièrement ici en Algérie, un service hospitalier contient entre 7 et 30 in�rmiers en moyen,

ce nombre peut être augmenté ou diminué selon le besoin et pour des cas particuliers.

Le nombre de postes (S) pour un jour particulier doit être supérieur à 3 et évidement inferieur au

nombre d'in�rmiers (N).

En général, on a essayé d'élargir l'intervalle de la taille du problème à cause de la diversité qui est

un critère important pour une bibliothèque de référence (voir Chapitre 4).
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Le deuxième onglet : La distribution de préférences

L'utilisateur peut entrer des valeurs pour les trois indicateurs qui mesurent la complexité con-

cernant les préférences des in�rmiers (NPD, SPD, DPD). Toutes les valeurs saisies sur cet onglet

doivent être comprises entre 0 et 1.

Si la valeur de la distribution de préférence-in�rmier (NPD) égale à 0', la valeur du nombre de

postes (S) doit être un diviseur de la valeur du nombre d'in�rmiers (N), c.à.d. pour avoir des

vecteurs avec NPD = 0 donc on doit avoir

[
N

S

]
= 0.
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Le troisième onglet : La distribution de couverture

Dans cet onglet, l'utilisateur peut entrer des valeurs pour les trois indicateurs qui mesurent la

complexité concernant les exigences de couverture (SCD, TCC, DCD). Toutes les valeurs saisies

sur cet onglet doivent être comprises entre 0 et 1.
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Le quatrième onglet : Les bornes de couverture

Dans cet onglet, l'utilisateur peut entrer des valeurs pour les deux champs qui indiquent la

valeur maximale de couverture (CMAX) et la valeur minimale de couverture (CMIN).

On distingue deux cas pour cet onglet :

� Le cas où l'utilisateur choisi de générer son instance dans le mode avec bornes de couverture.

Dans ce cas, il doit entrer des valeurs pour les deux bornes, tels que le CMAX ne doit pas dépasser

le nombre d'in�rmiers (N) et le CMIN doit être inferieur à la valeur maximale de couverture

CMAX. Les deux bornes doivent véri�er le strict minimum de l'exigence de couverture, limité

par 2.

� Dans le cas contraire où le mode est sans bornes de couverture, cet onglet n'existe pas et

dans ce cas : la borne CMAX est par défaut mise à N et la borne CMIN est par défaut mise à
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2 dans le programme.

En bas de la fenêtre qui comporte ces onglets, on trouve trois boutons :

Le bouton Quitter sert à fermer cette fenêtre. Cliquons sur le bouton Véri�er les données une

autre fenêtre qui contient toutes les informations de l'entrée (les neufs indicateurs et les bornes)

s'a�che a�n de véri�er si ces informations sont correctement entrées avant de lancer le processus

de génération.
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Lorsque toutes les informations nécessaires pour le processus de génération sont remplies cor-

rectement, l'utilisateur peut appuyer sur le bouton Retourpour revenir à la fenêtre précédente

puis appuyer sur le bouton Générer l'instance NSP . Ce bouton permet à l'utilisateur de lancer le

processus de génération est de passer par conséquent à une fenêtre qui comporte les deux matrices :

de préférence et de couverture.

De cette façon, on peut obtenir les sorties du programme et former en�n l'instance à partir de

toutes les informations d'entrée et de sortie.

Cliquons sur le bouton Enregistrer le résultat on peut enregistrer l'instance sous forme d'un

�chier texte. L'utilisateur peut dé�nir dans quel répertoire les �chiers générés seront enregistrés,

et à partir duquel l'utilisateur pourra consulter le produit de genre ( .txt ) dénommé par son choix.

Cette �gure présente un exemple de �chier généré par le NSPGen 2011 (instance1.txt).
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5.3 Exemples illustratifs

Dans cette section du chapitre, nous avons choisi de présenter deux résultats di�érents obtenus

en exécutant le programme de génération proposé. En donnant à chaque fois les paramètres d'entrée

ainsi que les sorties obtenues dont on distingue deux cas de sorties : soit une instance NSP, ou un

message qui informe l'utilisateur qu'il n'y a pas de résultats avec ces paramètres d'entrée.

Exemple1 :

Pour cet exemple, nous avons choisi le � model avec bornes de couverture � et nous avons donc

les paramètres d'entrée suivants :

Taille Distribution Préférence Distribution Couverture Bornes Couverture

N= 15 NPD= 0,5 SCD= 0,6 CMAX = 13

S= 3 SPD= 0,25 TCC= 0,35

D= 5 DPD= 1 DCD= 0 CMIN = 4

Tableau.5.2 - Exemple de paramètres d'entré " Mode avec bornes de couverture"

Après faire entrer ces paramètres dans la fenêtre concernée, nous avons lancé la génération et nous

avons obtenue l'instance NSP suivante : (enregistrée comme �chier .txt sous le nom Instance

Exemple1)
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Les Indicateurs De Complexit

N = 15

S = 3

D = 5

NPD = 0,50

SPD = 0,25

DPD = 1,00

SCD = 0,60

TCC = 0,35

DCD = 0,00

Borne de couverture MAX = 13

Borne de couverture MIN = 4

MATRICE DE PREFERENCES

P1/J1 P2/J1 P3/J1 P1/J2 P2/J2 P3/J2 P1/J3 P2/J3 P3/J3 P1/J4 P2/J4 P3/J4 P1/J5 P2/J5 P3/J5

Infm 1 3 3 3 1 2 1 2 1 2 3 3 3 1 3 3

Infm 2 1 3 1 3 3 3 2 2 2 2 1 1 3 3 1

Infm 3 3 1 3 3 3 3 1 3 1 3 3 3 1 1 3

Infm 4 1 1 1 2 3 2 2 2 2 3 1 1 1 1 1

Infm 5 3 3 1 3 1 3 1 2 1 3 1 1 1 3 1

Infm 6 1 1 1 3 3 3 2 2 2 3 1 1 1 1 1

Infm 7 1 1 1 3 3 3 2 2 2 1 1 1 3 1 1

Infm 8 1 1 1 3 3 3 2 2 2 3 1 1 1 1 1

Infm 9 1 3 1 2 1 2 1 2 1 3 3 2 1 3 1

Infm 10 3 1 1 3 3 3 3 2 3 3 1 1 1 1 1

Infm 11 1 1 3 3 3 3 2 3 2 3 3 3 1 1 3

Infm 12 1 1 1 1 3 1 2 1 2 1 1 1 3 1 1

Infm 13 1 3 1 1 2 1 2 2 2 3 3 3 1 3 1

Infm 14 2 3 2 3 2 3 3 3 3 1 3 1 2 3 2

Infm 15 1 3 3 3 3 3 2 2 2 1 3 1 3 3 3

MATRICE DE COUVERTURE

Poste 1 Poste 2 Poste 3

Jour 1 4 0 3

Jour 2 4 0 3

Jour 3 4 0 3

Jour 4 4 0 3

Jour 5 4 0 3
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Exemple2 :

Pour cet exemple, nous avons choisi le � model sans bornes de couverture � et nous avons donc

les paramètres d'entrée suivants :

Taille Distribution Préférence Distribution Couverture

N= 9 NPD= 0,9 SCD= 0,75

S= 3 SPD= 1 TCC= 0,2

D= 3 DPD= 1 DCD= 0

Tableau.5.3 - Exemple de paramètres d'entré " Mode sans bornes de couverture"

Pour ce mode de génération, les bornes de couverture par jour sont par défaut CMAX = N = 9

et CMIN = 2.

Après avoir faire entrer ces paramètres dans la fenêtre concernée, nous avons lancé la généra-

tion mais dans ce cas et pour ces paramètres d'entrée, le processus de génération ne peut pas

générer d'instances.

Parfois, il est impossible de générer des instances avec quelques valeurs de paramètres d'entrée,

car tout simplement ils n'existent pas. Dans ce cas, une boite de dialogue s'ouvre pour indiquer à

l'utilisateur qu'il n'y a pas d'instance pour ces valeurs d'indicateurs.

Discussion :

En répétant ce processus de génération pour les mêmes paramètres d'entrée, on peut obtenir une

série d'instances avec di�érents résultats pour les matrices de préférence et de couverture, puisque

la génération des vecteurs de NPD et même de SCD sera faite d'une façon aléatoire (voir le pro-

cessus de génération, chapitre 4) ; puis changer les paramètres d'entrée pour produire d'autres
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5.3. Exemples illustratifs

séries d'instances jusqu'à construire une base de données ( bibliothèque) contenant les instances

de références prêtes à l'utiliser pour l'évaluation et la comparaison (voir le mécanisme d'évaluation

et de comparaison, chapitre 4).

Parfois, il est impossible de générer des instances avec quelques valeurs de paramètres, car tout sim-

plement ils n'existent pas. Dans ce cas, le générateur indique ce résultat par une boite de dialogue

et on devra modi�er les paramètres ou juste quelques uns et relancer le processus de génération.
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Conclusion Générale

N
ous avons présenté dans notre mémoire un mécanisme qui permet aux décideurs et chercheurs

opérationnels l'évaluation et la comparaison entre les méthodes de résolution de NSP en se

basant sur trois outils d'aide à la décision : la classi�cation du problème, la caractérisation des

instances du problème et une bibliothèque d'instances de référence. Le but de ce mécanisme est

en�n d'opter à priori la meilleure procédure, a�n de résoudre un problème particulier, par un sim-

ple calcul.

Le mécanisme élaboré est divisé en deux parties, la première partie permet d'évaluer une procé-

dure de résolution particulière en utilisant un grand nombre d'instances avec des caractéristiques

prédé�nies (indicateurs de complexité) générées à l'aide du processus NSPGen2011 ou autre. La

création d'une bibliothèque de référence �exible, sous une variation des caractéristiques prédé�nies

lors de la génération des instances, o�re à ce mécanisme la possibilité de prédire l'e�ort de calcul de

la procédure de résolution spéci�que à l'étude à l'aide d'un système de classi�cation tel que l'arbre

de régression CHAID. Ceci permet, par conséquent, de savoir à priori la complexité du problème

rencontré, qui est uniquement valable pour cette procédure, par un simple calcul d'indicateurs de

complexité. Il est donc d'une grande importance de posséder un ensemble de caractéristiques du

problème qui agit comme un prédicateur de l'e�ort de calcul des procédures. Si les bonnes prévi-

sions du temps CPU requis pour les di�érentes procédures de résolution étaient disponibles dans

le cas des méta-heuristiques, ou l'écart d'optimalité pour les procédures exactes, il serait possible

donc de sélectionner à priori la procédure de résolution la plus rapide se basant sur le simple cal-

cul de ces caractéristiques du problème, c'est ce que nous avons expliqué en détail dans le chapitre 4.

A la base de la première partie est construite la deuxième partie du mécanisme qui est destinée à la

comparaison de plusieurs procédures de résolution. Chacune est évaluée à la première partie. Pour
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5.3. Exemples illustratifs

e�ectuer la comparaison entre ces procédures, il faut avoir une prévision complète sur la perfor-

mance des procédures à comparer sur un modèle NSP précis. Il faut aussi prendre en considération

le type de contraintes de cas spéci�que et les fonctions objectif telles qu'elles aient été utilisées

dans la littérature, pour cela nous avons proposé d'utiliser la catégorisation α|β|γ pour pouvoir

positionner le modèle et comparer les résultats des procédures de résolution appliquées avec ceux

publiés d'une manière pertinente.

En�n, nous pouvons dire que la comparaison des procédures exactes ou (méta-) heuristiques sélec-

tionnées sur la base de la catégorisation α|β|γ, et les bonnes prévisions du temps CPU ou de la

qualité de la solution obtenue, permet la sélection à priori de la meilleure procédure de résolution

en se basant sur le simple calcul d'indicateurs caractérisant le

problème NSP à l'étude.

Dans notre travail, un générateur d'instance NSPGen 2011 a été élaboré. Il est formé de deux

processus, un processus pour générer la matrice de préférence inspiré de celui publié par Van-

houcke et Maenhout (2009) [125] et un deuxième pour la matrice de couverture que nous avons

développé d'une manière proche du premier processus, en utilisant les indicateurs de complexité

proposés par Vanhoucke et Maenhout (2009) [125] plus les deux bornes de couverture que nous

avons proposé. Ces indicateurs caractérisent le problème NSP.

La création d'une bibliothèque de références qui permet à l'utilisateur de faire l'évaluation et la

comparaison des procédures de résolution de NSP, sera possible à l'aide de ce générateur d'in-

stances. Il est nécessaire de prendre en compte durant la construction de cette bibliothèque toutes

les variétés de problèmes rencontrés, et donc générer su�samment d'instances qui représentent

cette diversité. Cet objectif est obtenu par la caractérisation des instances de références à l'aide

des indicateurs de complexité proposés par Vanhoucke et Maenhout (2009) [125].

Les perspectives de future sont tout d'abord, d'adapter les modèles de NSP dans les futures

recherches à la présentation α|β|γ à priori pour permettre une catégorisation plus claire et donc

mettre les modèle sous une forme plus générale en essayant de comporter les di�érents types de

contraintes de cas spéci�que indiquées dans la littérature. On aura donc la possibilité de prolonger

la gamme de procédures à comparer, par le fusionnement des catégories.

Regrouper tout les types de contraintes de cas spéci�ques et les intégrer dans le processus de généra-

tion d'instances pour étudier l'in�uence de ces contraintes sur la performance d'un algorithme et
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l'in�uence du planning construit et même étudier la relation entre les indicateurs proposés et les

contraintes spéci�ques qui pourront révéler des résultats intéressants (comme indique Vanhoucke

et Maenhout 2009) [125].

En�n et après classi�cation du plus grand nombre de modèles et approches de résolution, essayer

de créer des bases de données pour comparer entre elles en appliquant le mécanisme d'évaluation

et de comparaison sur l'ensemble des approches de la littérature. Ceci permettra dans le future

de sélectionner à priori la meilleur approche pour un problème réel posé à l'étude, tout ça par un

simple calcul d'indicateur de complexité. Aussi, ces indicateurs peuvent être améliorés pour mieux

caractériser toute sorte de problèmes réels.
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