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Abstract

Dans cet article, nous traitons le probl�eme de confection d'horaire du personnel in�rmier dans

un �etablissement hospitalier en tenant compte des contraintes issues de l'administration de

l'hôpital et des d�esirs du personnel. Ce probl�eme est mod�elis�e comme un probl�eme de pro-

grammation math�ematique multi-objectifs non-lin�eaires. Nous proposons pour sa r�esolution

deux techniques de recherche locale. La premi�ere est une adaptation de la m�ethode de

recherche tabou qui a connu un grand succ�es pour r�esoudre plusieurs probl�emes d'optimisation

combinatoire �a un seul objectif. La deuxi�eme technique est une adaptation des algorithmes

g�en�etiques. Ces deux heuristiques ont �et�e test�ees sur un jeu de donn�ees r�eelles issues de deux

unit�es de soins de l'hôpital Hôtel-Dieu de Montr�eal.

Keywords: Horaire du personnel in�rmier, Multi-objectifs, Recherche tabou, Algorithmes

g�en�etiques.

1 Introduction

On s'int�eresse au probl�eme de confection d'horaire du personnel in�rmier dans un
�etablissement hospitalier. G�en�eralement, la pr�eparation des grilles de travail se fait
manuellement et requiert un temps consid�erable et un e�ort important de la part du
plani�cateur. Ce dernier est charg�e d'assurer un fonctionnement normal des di��erents
services et d'assurer au personnel les meilleures conditions possibles de travail et ce,
au moindre coût pour l'administration. Pour l'assister dans cette lourde tâche, nous
avons mis au point un syst�eme interactif permettant de r�eduire consid�erablement et
e�cacement le temps de confection de l'horaire. Ce syst�eme est constitu�e de deux
composantes principales. Dans ce papier, la premi�ere composante que nous d�ecrivons
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est une composante algorithmique int�egrant deux techniques heuristiques. La seconde
composante correspond �a l'Interface Homme-Machine (IHM) permettant au plani�-
cateur d'intervenir dans le processus de r�esolution.

La composante algorithmique du syst�eme permet de choisir parmi deux heuris-
tiques de recherche locale pour r�esoudre le probl�eme d'horaire. Ces approches de
r�esolution se prêtent particuli�erement bien �a des situations exceptionnelles (comme
des absences non plani��ees) o�u l'on d�esire ajuster l'horaire sans pour autant trop le
modi�er. En e�et, on d�emarre �a partir d'un horaire initial que l'on remplace par
un horaire (qui devient un nouvel horaire) pris dans le voisinage du premier et ainsi
de suite. Nous pouvons ainsi g�en�erer des horaires alternatifs de meilleure ou d'aussi
bonne qualit�e que ceux obtenus manuellement par le plani�cateur.

Le probl�eme d'horaire du personnel in�rmier auquel nous nous int�eressons sera
d�e�ni dans la section 2. Dans la section 3, nous d�ecrivons les deux techniques heuris-
tiques de r�esolution que nous proposons pour r�esoudre ce probl�eme. La premi�ere
est une adaptation de la m�ethode de recherche tabou [10, 14] qui a connu un large
succ�es pour la r�esolution de divers probl�emes d'optimisation combinatoire �a un seul
objectif. La seconde approche concerne l'adaptation des algorithmes g�en�etiques [15].
En�n, dans la section 4, nous pr�esentons plusieurs tests num�eriques e�ectu�es sur des
donn�ees r�eelles, de tailles di��erentes et issues de deux unit�es de soins de l'hôpital
Hôtel-Dieu de Montr�eal.

2 D�e�nition du Probl�eme d'Horaire

Le probl�eme de confection d'horaire du personnel fait partie d'une classe de probl�emes
tr�es complexes �a mod�eliser et �a r�esoudre. En e�et, ce probl�eme est de nature combi-
natoire et plusieurs contraintes conictuelles entrent en ligne de compte.

R�esoudre un probl�eme de confection d'horaire du personnel in�rmier dans un
�etablissement hospitalier revient �a sp�eci�er les jours de travail et de cong�e de chaque
employ�e pour chaque unit�e de soins. Un service permanent de 24 heures par jour et
de 7 jours par semaine doit être assur�e. Deux types d'horaires existent : les horaires
cycliques o�u chaque employ�e choisit son ou ses horaires hebdomadaires parmi un en-
semble d'horaires pr�e�etablis et les horaires non-cycliques. Dans le contexte in�rmier,
il est pr�ef�erable d'utiliser des horaires non-cycliques a�n d'augmenter le niveau de
exibilit�e pour satisfaire les d�esirs des employ�es.

Dans certains �etablissements hospitaliers, les horaires sont rotatifs en ce sens que
les employ�es changent r�eguli�erement de rel�eves. Dans ce travail, nous supposons que
trois rel�eves de huit heures chacune sont quotidiennement en service : rel�eve du jour
(08:00 - 16:00), rel�eve du soir (16:00 - 24:00) et rel�eve de nuit (00:00 - 08:00). Les
horaires consid�er�es ne sont pas rotatifs, et par cons�equent, chaque employ�e travaille
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dans une seule rel�eve. De plus, ces horaires sont �etablis sur des p�eriodes de deux
semaines.

La nature conictuelle des contraintes du probl�eme nous a naturellement amen�e
�a les diviser en deux types : des contraintes rigides et d'autres souples qui peuvent
être viol�ees mais dont nous minimisons la violation. Les contraintes rigides corre-
spondent aux exigences administratives et concernent les �ns de semaine de travail,
le nombre hebdomadaire de jours de travail des employ�es, la r�epartition �equilibr�ee
du manque ou du surplus en personnel sur toute la semaine et les cong�es f�eri�es. Les
contraintes souples traduisent les d�esirs du personnel in�rmier relatifs au nombre de
jours cons�ecutifs de travail, aux cong�es f�eri�es et aux cong�es hebdomadaires.

Le mod�ele math�ematique pr�econis�e est un probl�eme de programmation en nombres
entiers multi-objectifs non-lin�eaires [4, 5]. Bien qu'il soit plus complexe que ceux
rencontr�es dans la litt�erature, il a le m�erite de mieux repr�esenter la r�ealit�e des hôpitaux
et aussi de prendre en compte le traitement des cong�es f�eri�es et des demandes sp�eciales
qui sont, dans la plupart des cas, di�ciles �a mod�eliser. Notre mod�ele permet de tenir
compte de tous les objectifs même conictuels et o�re la possibilit�e de modi�er la
priorit�e relative aux objectifs.

3 Approches de R�esolution

Depuis de nombreuses ann�ees, plusieurs heuristiques de recherche locale ont �et�e d�eve-
lopp�ees pour r�esoudre divers probl�emes d'optimisation combinatoire. Le principe de
ces heuristiques est le suivant : �a partir d'une solution initiale r�ealisable, on applique
it�erativement des modi�cations locales �a la solution courante, tant qu'elles permet-
tent d'am�eliorer la valeur de l'objectif. L'inconv�enient de ces heuristiques est que la
recherche est bloqu�ee par les optimums locaux dont la valeur peut être tr�es �eloign�ee
de celle de l'optimum global.

Par cons�equent, de nouvelles heuristiques de recherche locale plus g�en�erales pou-
vant surmonter l'obstacle de l'optimalit�e locale ont �et�e d�evelopp�ees au cours des
derni�eres ann�ees. Nous citons notamment la m�ethode de recherche tabou qui est une
m�ethode de voisinage et les algorithmes g�en�etiques, que nous adaptons pour r�esoudre

le probl�eme d'horaire multi-objectifs.

3.1 Adaptation de la M�ethode de Recherche Tabou

La m�ethode de recherche tabou a �et�e d�evelopp�ee par Glover[10] et parall�element par
Hansen[14]. Depuis, elle a connu un large succ�es pour r�esoudre divers probl�emes
d'optimisation combinatoire �a un seul objectif (voir, par exemple, [7, 8, 9]). On trou-
vera plus de d�etails sur cette m�ethode dans [11, 12, 13].
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L'adaptation de la m�ethode de recherche tabou est un processus it�eratif qui con-
siste �a se d�eplacer d'un horaire r�ealisable �a un autre tout en minimisant, selon le crit�ere
de l'ordre lexicographique d�ependant des priorit�es initiales, les objectifs consid�er�es �a
l'int�erieur du voisinage de l'horaire courant [5]. Un tel crit�ere tente de r�eduire, en
premier, les violations des objectifs ayant la plus haute priorit�e.

Un horaire voisin est obtenu �a l'aide d'une modi�cation repr�esentant l'�echange
d'un jour de cong�e avec un jour de travail pour un employ�e pendant une semaine
donn�ee. Une telle modi�cation est donc caract�eris�ee par un triplet (i; j1; j2) o�u i est
l'indice de l'employ�e dont l'horaire est modi��e et j1 est la journ�ee de travail (ou de
cong�e) qui est �echang�ee avec la journ�ee de cong�e (ou de travail) j2 . Les journ�ees j1
et j2 sont choisies dans une même semaine.

Compte tenu du fait que la taille du voisinage Vx d'une solution x (un horaire) peut
être tr�es grande, nous nous proposons de g�en�erer seulement un �echantillon de voisins
V � � Vx relativement �a l'objectif le plus prioritaire dont la violation est maximale.
Celui-ci appartient �a l'une des deux cat�egories d'objectifs qu'on peut distinguer pour
le probl�eme d'horaire : les objectifs d�e�nis par les contraintes associ�ees aux jours de
la semaine (i.e. les contraintes o�u l'on �xe le jour de semaine et on fait varier l'indice
relatif aux employ�es. A titre d'exemple, la contrainte: \satisfaire, exactement, la de-
mande journali�ere en personnel pr�evue pour les lundis et vendredis") et les objectifs
restants qui sont d�e�nis par les contraintes associ�ees aux employ�es. La proc�edure de
g�en�eration du voisinage retenue est d�ecrite dans [5].

Pour d�eterminer le \meilleur" voisin x0 dans V � , nous �evaluons l'inuence de
chaque modi�cation sur tous les objectifs. La \meilleure" modi�cation retenue sera
celle qui viole le moins les objectifs les plus prioritaires. Les modi�cations sont alors
compar�ees selon l'ordre lexicographique pr�ecit�e des priorit�es relatives aux objectifs.
S'il y a plusieurs modi�cations de valeurs �equivalentes, nous en choisissons une de
mani�ere al�eatoire [5].

Il est important de noter que la m�ethode de recherche tabou permet le d�eplacement
vers une solution voisine même si elle n'am�eliore pas la fonction objectif et ce, a�n
de s'�eloigner des minimums locaux vers un optimum global. Cependant, ce processus
de recherche introduit le risque de cycle d�es que l'on sort d'un minimum local, en y
retournant aussitôt. Pour rem�edier �a ce risque, la m�ethode utilise une liste tabou T

permettant d'interdire temporairement certains d�eplacements qui pourraient ramener
la proc�edure vers des solutions d�ej�a rencontr�ees. Pour notre probl�eme d'horaire, les
�el�ements de la liste tabou T sont des modi�cations plutôt que des solutions. Ainsi, si
une modi�cation (i; j1; j2) est utilis�ee pour se d�eplacer d'une solution x �a une autre
voisine x0, alors les �el�ements (i; j1; j2) et (i; j2; j1) sont ajout�es dans la liste T .

En�n, ce processus it�eratif est initialis�e par un horaire r�ealisable g�en�er�e �a l'aide
d'une heuristique similaire �a celle du \�rst-�t decreasing" utilis�ee pour r�esoudre le
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probl�eme du \bin-packing", [5]. Cette heuristique fonctionne en deux �etapes prin-
cipales. Dans la premi�ere �etape, on r�epartit uniform�ement le manque ou le surplus
journalier en personnel tout en minimisant le manque pour les lundis et vendredis
(les jours o�u le nombre d'absences est g�en�eralement �elev�e). Ensuite, on �etablit suc-
cessivement l'horaire de chaque employ�e pris un �a la fois en a�ectant ses journ�ees de
travail aux jours o�u la demande r�esiduelle est la plus �elev�ee. Le processus se poursuit
jusqu'�a ce que l'horaire de tout le personnel soit �etabli.

Le crit�ere d'arrêt retenu est le nombre maximal d'it�erations sans am�elioration de
la solution.

3.2 Adaptation des Algorithmes G�en�etiques

Les algorithmes g�en�etiques (Ags) sont des m�ethodes d'optimisation bas�ees sur une
analogie avec le ph�enom�ene de l'�evolution et de la s�election naturelle. Cette ap-
proche d�evelopp�ee par Holland [15], a �et�e utilis�ee pour traiter plusieurs probl�emes
d'optimisation combinatoire (voir, par exemple, [7, 8, 9, 18]). Pour plus de d�etails sur
les aspects th�eoriques et pratiques des Ags, voir [2, 3, 6, 17].

Les Ags se caract�erisent par l'utilisation de populations d'individus repr�esentant
des solutions du probl�eme �etudi�e qui �evoluent en appliquant des op�erateurs g�en�etiques
de croisement et de mutation. Les populations suivent un processus de s�election na-
turelle qui permet aux individus les mieux adapt�es (les meilleures solutions) de se re-
produire le plus souvent et de contribuer davantage aux populations futures. Pendant
la phase de reproduction, certains individus s�electionn�es de la population courante,
appel�es \parents", sont combin�es entre eux pour produire de nouveaux individus ap-
pel�es \enfants". Ces derniers partagent plusieurs caract�eristiques h�erit�ees des parents
et forment la nouvelle population. De plus, certaines caract�eristiques des enfants peu-
vent être modi��ees en subissant des mutations al�eatoires pour maintenir une diversit�e
dans la population. En�n, pour conserver une taille �xe des populations, certains
individus, g�en�eralement les moins adapt�es, seront �elimin�es de la nouvelle population.
Une fonction d'�evaluation ou fonction objectif joue le rôle d'environnement pour dis-
tinguer entre les individus les mieux adapt�es et les moins adapt�es.

Adapter un Ag �a un probl�eme d'optimisation combinatoire revient �a sp�eci�er les

cinq composantes suivantes:

1. une repr�esentation g�en�etique des solutions du probl�eme,

2. une fa�con de cr�eer une population initiale de solutions,
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3. une fonction d'�evaluation jouant le rôle de l'environnement, distinguant les so-
lutions en termes de leur adaptation,

4. des op�erateurs g�en�etiques qui modi�ent la composition des enfants pendant la
reproduction,

5. des valeurs pour les divers param�etres que l'Ag utilise (taille de la population,
probabilit�es d'application des op�erateurs g�en�etiques, etc.)

3.2.1 Repr�esentation des Solutions

Dans le cas du probl�eme d'horaire auquel nous nous int�eressons, nous avons choisi
une repr�esentation matricielle binaire �a deux dimensions. Soit une matrice X = (xij ),
avec

xij =

�
1 si l'employ�e i travaille le jour j
0 sinon

1 � i � jI j ; 1 � j � 14

o�u, jI j d�esigne le cardinal de l'ensemble I des employ�es d'une rel�eve donn�ee.

3.2.2 Population Initiale

Nous proposons deux proc�edures pour g�en�erer al�eatoirement une solution initiale,
chacune �etant utilis�ee m fois pour cr�eer une population initiale de taille m. La
premi�ere proc�edure �etablit l'horaire de chaque employ�e en a�ectant al�eatoirement
ses jours de travail et de cong�e. La solution ainsi g�en�er�ee ne satisfait pas forc�ement
la r�epartition uniforme du manque ou du surplus journalier en personnel sur toute
la semaine. La deuxi�eme proc�edure est similaire �a la proc�edure propos�ee pour ini-
tialiser l'adaptation de la m�ethode de recherche tabou (voir section 3.1), sauf qu'on y
introduit un caract�ere al�eatoire dans le choix des employ�es et des jours de la semaine
pour augmenter la diversit�e de la population initiale. Dans la premi�ere �etape, on
r�epartit uniform�ement le manque ou le surplus journalier en personnel par rapport
�a des jours choisis al�eatoirement. Ensuite, on �etablit successivement l'horaire des
employ�es s�electionn�es al�eatoirement en a�ectant leurs journ�ees de travail aux jours
o�u la demande r�esiduelle est la plus �elev�ee. Le processus se poursuit jusqu'�a ce que
l'horaire de tout le personnel soit �etabli.

3.2.3 Evaluation des Solutions

Le crit�ere d'�evaluation des solutions est identique �a celui utilis�e dans la m�ethode
tabou. On minimise les objectifs selon l'ordre lexicographique relatif aux priorit�es
pr�e�etablies associ�ees aux objectifs.
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3.2.4 S�election des Parents

La s�election des parents peut se faire de diverses fa�cons (voir [2, 17]). Dans notre
adaptation, nous nous sommes int�eress�es �a une technique de s�election par tournoi

propos�ee dans [2] et qui consiste �a choisir al�eatoirement T individus de la population
courante. Le meilleur de ces individus est retenu comme premier parent. Ce processus
est r�ep�et�e une deuxi�eme fois pour s�electionner le deuxi�eme parent.

Notons que lors de l'adaptation d'un Ag, on est confront�e au probl�eme de la con-
vergence pr�ematur�ee vers un optimum local. Ce probl�eme est g�en�eralement dû au
m�ecanisme de s�election utilis�e qui peut favoriser certains individus comparativement
bien adapt�es (mais pas optimaux). A�n de mieux contrôler le taux de convergence, il
est souvent utile de pouvoir mesurer de fa�con pr�ecise le degr�e de diversit�e d'une pop-
ulation. Cette mesure qui est g�en�eralement bas�ee sur la notion d'entropie [7] d�epend
du probl�eme trait�e. Fleurent et Ferland proposent une mesure de diversit�e adapt�ee
pour les probl�emes de coloration de graphes, d'a�ectation quadratique et de la clique
maximale dans un graphe [9]. Nous l'avons adapt�e au probl�eme d'horaire comme suit.

Nous d�e�nissons l'entropie de la population �a l'aide de la formule suivante:

E =

�

jIjX
i=1

14X
j=1

1X
k=0

nijk

m
log

nijk

m

jI j � 14� log 2
(3:1)

avec la convention 0 log 0 = 0.

nijk repr�esente le nombre de fois, dans une population de taille m, que l'employ�e
i prend la valeur k (0 ou 1) le jour j.

Cette entropie normalis�ee prend ses valeurs dans l'intervalle [0; 1]. Une valeur
E = 0 indique que la population est enti�erement form�ee par des individus identiques,
alors qu'une valeur proche de 1 sugg�ere une grande diversit�e dans la population. Par
cons�equent, E peut être vue comme une mesure de diversit�e dans la population.

Pour augmenter le degr�e de diversit�e de la population, nous utilisons un m�ecanisme
de s�election qui est ajust�e dynamiquement durant l'�evolution. Ce m�ecanisme est une
variante de la s�election par tournoi et consiste �a faire une s�election tr�es \agressive"
lorsque la diversit�e est grande et moins \agressive" une fois que l'Ag converge.

Pour ce faire, nous proposons les relations suivantes qui expriment la taille du
tournoi T en fonction de la mesure de diversit�e E obtenue par la relation (3.1):

T = 1 + ((m� 1)�E) (3:2)
T = exp(E � log(m)) (3:3)
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Dans tout ce qui suit, nous appellerons s�election par tournoi lin�eaire (resp. ex-
ponentiel), tout m�ecanisme de s�election par tournoi bas�e sur la relation (3.2) (resp.
bas�e sur la relation (3.3)).

3.2.5 Les Op�erateurs G�en�etiques

a. Op�erateurs de Croisement

Nous utilisons trois types d'op�erateurs de croisement : croisement \�a un point",
\�a deux points" et \uniforme" . Les croisements sont e�ectu�es sur les lignes de
chaque solution plutôt que sur les colonnes. Un croisement relatif aux colonnes conduit
g�en�eralement �a une violation de la contrainte rigide r�egissant le nombre obligatoire de
jours de travail de chaque employ�e. Notons que le croisement par ligne peut engendrer
un d�es�equilibre de la demande journali�ere en personnel. La proc�edure de r�eparation
donn�ee dans le tableau 3.1 permet alors de r�e�equilibrer cette demande.

Tant que la solution n'est pas �equilibr�ee faire:

Etape 1 : D�eterminer le plus grand �ecart entre deux colonnes dans la ligne \�equilibre" .

Choisir la premi�ere paire de colonnes (j1; j2) produisant cet �ecart.

Etape 2 : Choisir al�eatoirement un employ�e i tel qu'on peut e�ectuer un �echange entre

les jours j1 et j2 a�n de r�eduire cet �ecart.

E�ectuer l'�echange entre j1 et j2 pour l'employ�e i.

Tableau 3.1 : Algorithme de r�eparation du d�es�equilibre d'une solution

Consid�erons, par exemple, les tableaux 3.2 et 3.3 qui repr�esentent deux parents
s�electionn�es pour le croisement. On ne consid�ere que la partie d'un parent relative
�a la premi�ere semaine, le même processus pourra être r�ep�et�e pour la deuxi�eme se-
maine. La ligne \demande" indique la demande journali�ere en personnel formul�ee par
l'administration. La ligne \�equilibre" est introduite pour repr�esenter la r�epartition
du manque ou du surplus en personnel, la valeur -1 (resp. +1) indiquant un manque
le jour correspondant (resp. un surplus).

2 3 4 5 6

1 1 1 0 1 1

2 0 0 1 1 0

3 1 1 0 0 0

4 0 0 0 0 1

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 0 -1 0 0

2 3 4 5 6

1 1 0 1 1 1

2 0 0 0 1 1

3 1 1 0 0 0

4 0 0 1 0 0

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 -1 0 0 0

Tableau 3.2 : Parent 1 Tableau 3.3 : Parent 2

Les tableaux 3.4 et 3.5 repr�esentent le r�esultat de l'application de l'op�erateur de
croisement du type \�a un point" . Pour ce croisement, nous supposons que la position
de coupure g�en�er�ee al�eatoirement correspond �a la ligne 2.
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2 3 4 5 6

1 1 1 0 1 1

2 0 0 1 1 0

3 1 1 0 0 0

4 0 0 1 0 0

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 0 0 0 -1

2 3 4 5 6

1 1 0 1 1 1

2 0 0 0 1 1

3 1 1 0 0 0

4 0 0 0 0 1

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 -1 -1 0 +1

Tableau 3.4 : Enfant 1 apr�es Tableau 3.5 : Enfant 2 apr�es
croisement du type �a un point croisement du type �a un point

Nous remarquons que le tableau 3.4 repr�esente une solution \�equilibr�ee" dans
le sens que la r�epartition du manque ou du surplus est uniforme. La solution du
tableau 3.5 n'est par contre pas �equilibr�ee. A cet e�et, nous appliquons l'algorithme
de r�eparation du tableau 3.1. Nous avons recours �a cet algorithme, si n�ecessaire, apr�es
chaque application des op�erateurs g�en�etiques de croisement et de mutation.

L'application d'un op�erateur du type \uniforme" n�ecessite la disposition d'une
châ�ne al�eatoire de bits pour engendrer les enfants. Nous supposons que la châ�ne de

bits (0 1 0 1) est g�en�er�ee. Cette châ�ne est de longueur �egale au nombre d'employ�es
pour lesquels nous �elaborons un horaire. Par cons�equent, chaque bit de cette châ�ne
est associ�e �a une ligne d'une solution. Lorsque le bit est �egal �a 0 (resp. �egal �a 1), le
premier enfant h�erite du premier p�ere (resp. du deuxi�eme p�ere).

2 3 4 5 6

1 1 1 0 1 1

2 0 0 0 1 1

3 1 1 0 0 0

4 0 0 1 0 0

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 0 -1 0 0

2 3 4 5 6

1 1 0 1 1 1

2 0 0 1 1 0

3 1 1 0 0 0

4 0 0 0 0 1

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 -1 0 0 0

Tableau 3.6 : Enfant 1 apr�es Tableau 3.7 : Enfant 2 apr�es
croisement du type uniforme croisement �a du type uniforme

Les tableaux 3.6 et 3.7 montrent le r�esultat de l'application d'un op�erateur de
croisement du type \uniforme" aux deux parents pr�esent�es dans les tableaux 3.2 et
3.3.

b. Op�erateurs de Mutation

Nous avons d�e�ni deux op�erateurs de mutation:

� Un op�erateur de mutation simple qui consiste �a �echanger, lorsque c'est possi-
ble, un jour de travail et de cong�e d'un employ�e choisi al�eatoirement dans une
même semaine. Cet �echange peut �eventuellement perturber l'�equilibre de la so-
lution dans cette semaine. Dans ce cas, on applique l'algorithme de r�eparation
du tableau 3.1.
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� Un op�erateur de mutation sp�eciale qui consiste �a appliquer la deuxi�eme
proc�edure de g�en�eration d'une solution initiale propos�ee dans la section 3.2.2,
pour d�eterminer l'horaire de p employ�es pendant k journ�ees dans une même se-
maine. Ces p employ�es et k journ�ees retenus sont al�eatoirement choisis. Notons
que cet op�erateur est similaire �a celui propos�e pour le probl�eme de transport
dans [18].

Les tableaux 3.8, 3.9, 3.10 et 3.11 illustrent une application de l'op�erateur de \mu-
tation sp�eciale" . Le tableau 3.8, qui repr�esente un enfant candidat �a la mutation,
correspond �a l'horaire de 4 employ�es pendant la deuxi�eme semaine. Nous supposons
aussi que les colonnes (resp. les lignes) 9, 11 et 13 (resp. 2, 3 et 4) sont al�eatoirement
choisies. La sous-matrice r�esultante de ce choix correspond �a un probl�eme de plan-
i�cation d'horaire de trois employ�es pendant trois journ�ees. Nous remarquons que
l'application d'un op�erateur de \mutation sp�eciale" conserve l'�etat de l'\�equilibre"
d'une solution.

9 10 11 12 13

1 1 1 0 1 1

2 0 0 1 1 0

3 1 1 0 0 1

4 0 0 1 0 0

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 0 0 0 0

Tableau 3.8 : Enfant avant mutation \sp�eciale"

demande 9 11 13 o�re

2 0 1 0 1

3 1 0 1 2

4 0 1 0 1

demande 1 2 1 3

demande 9 11 13 o�re

2 1 0 0 1

3 0 1 1 2

4 0 1 0 1

demande 1 2 1 3

Tableau 3.9 : Extraction d'une Tableau 3.10 : R�einitialisation et
sous-matrice insertion de la sous-matrice

La colonne \o�re" correspond au nombre de jours obligatoires de travail des p
employ�es pendant les k journ�ees.

9 10 11 12 13

1 1 1 0 1 1

2 1 0 0 1 0

3 0 1 1 0 1

4 0 0 1 0 0

demande 2 2 2 2 2

�equilibre 0 0 0 0 0

Tableau 3.11 : Enfant apr�es mutation \sp�eciale"

Les op�erateurs de croisement et de mutation sont appliqu�es respectivement avec
une probabilit�e pc et pm. Les valeurs de ces probabilit�es sont ajust�ees dynamiquement
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�a chaque g�en�eration k selon les relations (3.4) et (3.5) (voir [16]).

pc(k) = pc(0)� exp(�
k

�
) (3:4)

pm(k) = pm(0)� exp(�
k

�
) (3:5)

avec

� =
Max Gener

log
pc(0)

pc(Max Gener)

et � =
Max Gener

log
pm(Max Gener)

pm(0)

:

o�u Max Gener d�esigne le nombre maximal de g�en�erations �a e�ectuer qui sert comme
crit�ere d'arrêt pour l'algorithme. pc(0); pc(Max Gener); pm(0) et pm(Max Gener)
d�esignent respectivement les probabilit�es initiales et �nales de croisement et de mu-
tation. Notons que ces probabilit�es, qui v�eri�ent pc(0) > pm(0) et pc(Max Gener) <
pm(Max Gener), sont �x�ees au d�ebut de l'algorithme �a des valeurs r�esultantes de
plusieurs tests. Cet ajustement des probabilit�es de croisement et de mutation per-
met d'appliquer le croisement avec une forte probabilit�e au d�ebut de l'�evolution en la
diminuant progressivement au cours de l'�evolution. L'ajustement de la probabilit�e de
mutation s'e�ectue dans le sens inverse.

4 R�esultats Num�eriques

Les donn�ees r�eelles qui ont servi dans nos tests sont issues de l'unit�e des soins in-
tensifs et l'unit�e des urgences de l'hôpital Hôtel-Dieu de Montr�eal. On s'int�eresse �a
l'�elaboration des horaires des employ�es de chaque rel�eve dans les deux unit�es pour la
p�eriode allant du 25 Juin 1995 au 16 Septembre 1995. Compte tenu du fait que la
p�eriode d'horaire est de deux semaines, nous identi�ons six cat�egories de probl�emes
tests, correspondant �a la p�eriode pr�ecit�ee que nous notons par Ci(1 � i � 6). Chaque
cat�egorie repr�esente une rel�eve (Jour, Soir ou Nuit) d'une des deux unit�es pour les
six p�eriodes d'horaires. Il en d�ecoule 36 probl�emes d'horaires �a �elaborer. En vue de
faciliter l'interpr�etation des r�esultats, nous classons les cat�egories Ci dans un ordre
croissant selon la dimension des probl�emes, donn�ee par:

dimension(P ) = (# contraintes�# employ�es), pour tout probl�eme P donn�e. (4.1)

Le tableau 4.1 regroupe les informations concernant les dimensions moyennes des
six cat�egories. Ces moyennes sont calcul�ees sur les six probl�emes de chaque cat�egorie.
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(Rel�eve, Unit�e) Cat�egories # employ�es # contraintes Dimension

(Nuit, Urgences) C1 15.00 115.17 1727.50

(Nuit, Soins Intensifs) C2 17.00 174.33 2963.67

(Soir, Soins Intensifs) C3 20.67 169.83 3503.83

(Jour, Soins Intensifs) C4 22.00 159.33 3505.33

(Soir, Urgences) C5 19.33 191.83 3712.83

(Jour, Urgences) C6 26.00 251.00 6526.00

Tableau 4.1 : Caract�eristiques moyennes des probl�emes tests

Les objectifs Oi(1 � i � 7) consid�er�es dans nos tests sont d�e�nis comme suit:

O1 : le manque ou le surplus en personnel doit être r�eparti uniform�ement sur chaque
semaine.

O2 : le nombre de jours cons�ecutifs de travail ne doit pas exc�eder un nombre �x�e
succmax.

O3 : le nombre de jours cons�ecutifs de travail doit être au moins �egal �a 2.

O4 : la demande journali�ere en personnel du même groupe de substitution doit être
satisfaite.

O5 : les jours de vacances doivent être pris cons�ecutivement et accol�es �a une �n de
semaine.

O6 : les demandes sp�eciales concernant les cong�es hebdomadaires et/ou les journ�ees
de travail doivent être satisfaites.

O7 : la demande journali�ere en personnel pendant les lundis et vendredis doit être
satisfaite.

L'ordre de priorit�e accord�e �a ces objectifs, retenu pour faire les tests, est le suivant:
O1 > O6 > O7 > O4 > O2 > O3 > O5. Il est important de noter, qu'except�e l'objectif
O1 qui devrait rester en premi�ere priorit�e, tous les autres objectifs peuvent voir leur
ordre de priorit�e modi��e. Ceci engendrera d'autres cat�egories de probl�emes.

4.1 M�ethodologie pour les Tests

La performance de l'adaptation de la m�ethode tabou et des algorithmes g�en�etiques a
�et�e �evalu�ee selon certains crit�eres li�es �a la qualit�e de la solution [5]. Nous en pr�esentons
quelques uns:

CPUT : temps d'ex�ecution total (en secondes) requis par les deux m�ethodes.

CPUT/Alt : temps d'ex�ecution par solution alternative (Alt est le nombre de
solutions alternatives).

Vmoy : somme pond�er�ee de l'�ecart entre la valeur de l'objectif et le but �a atteindre
donn�ee par:

c Investigaci�on Operativa 1998



Investigacion Operativa � Volume 6, Numbers 1,2 and 3, January{December 1998 13

Vmoy =

pX
i=1

�i (fi � f�

i
)

pX
i=1

�i

(4:2)

p = nombre d'objectifs retenus (p = 7).

�i = poids associ�e �a l'objectif ayant la priorit�e i. Il est �egal �a (p� i+ 1).

fi = valeur de l'objectif ayant la priorit�e i.

f�
i

= valeur id�eale de l'objectif de priorit�e i, obtenue par minimisation de cet objectif sous

les contraintes rigides.

%A : pourcentage d'am�elioration de la solution initiale donn�e par:

%A =
Vmoy(Sol.Initiale)� Vmoy(Sol.Finale)

Vmoy(Sol.Initiale)
(4:3)

Note : L'ensemble du programme mis au point a �et�e �ecrit en Turbo Pascal (version
6.0) et les tests ont �et�e e�ectu�es sur un compatible PC (processeur 486SX de fr�equence
33 Mhz).

Dans la suite, nous d�esignons par solution de \bonne" qualit�e toute solution ayant
la plus faible violation moyenne (min Vmoy).

4.2 R�esultats Num�eriques de l'Adaptation de Tabou

Rappelons que l'e�cacit�e de la m�ethode de recherche tabou est fortement li�ee au
choix des valeurs de:

jT j : la taille de la liste tabou;
Vmax : la taille maximale du voisinage �a g�en�erer. On g�en�ere au plus les
Vmax premiers voisins ou Vmax voisins imm�ediats;

IterMax : le nombre maximal d'it�erations sans am�elioration de la meilleure solution.

Les tests e�ectu�es nous ont conduits aux conclusions suivantes:

� La meilleure combinaison ( jT j , Vmax, IterMax) �a choisir est celle qui minimise
la violation moyenne Vmoy des objectifs, donn�ee par (4.2).

� En augmentant la valeur de jT j, la qualit�e des solutions g�en�er�ees s'am�eliore au
sens de Vmoy. Nous remarquons aussi que la taille de la liste crô�t en fonction
de la dimension des probl�emes. En e�et, sur 83% des probl�emes test�es et d'apr�es
la relation (4.1), nous constatons que lorsque T v�eri�e la relation:

jT j = 1

4

p
dimension(P ) , pour un probl�eme P donn�e, (4.4)
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la solution est de \bonne" qualit�e.

� Les valeurs des param�etres Vmax et IterMax augmentent en fonction de la di-
mension moyenne des probl�emes pour 83% des probl�emes test�es.

Les valeurs moyennes retenues pour ces trois param�etres sont indiqu�ees dans la
colonne \combinaison" du tableau 4.2. Nous appliquons la m�ethode de recherche
tabou avec ces combinaisons moyennes sur tous les probl�emes d'une même cat�egorie.
Dans ce même tableau, nous rapportons dans les colonnes \sol. Initiale" et \sol.
Finale" les valeurs moyennes du crit�ere de qualit�e Vmoy de chaque solution initiale
et �nale. Les colonnes suivantes, regroupent les valeurs moyennes des r�esultats des
tests pour les 6 probl�emes de chaque cat�egorie relatives aux autres crit�eres de qualit�e
d�ecrits pr�ec�edemment.

Cat�egories Combinaison Sol. Sol. %A Alt CPUT CPUT/Alt

Initiale Finale

jT j Vmax IterMax Vmoy Vmoy

C1 10 58 50 2.13 0.05 98 16.17 5.60 0.49

C2 14 75 133 4.31 0.49 89 1.33 20.02 18.47

C3 15 83 75 3.82 0.18 95 7.67 13.30 2.50

C4 15 58 100 3.11 0.45 85 3.33 10.39 7.13

C5 15 92 100 4.00 0.96 76 10.17 31.27 15.02

C6 20 92 150 6.64 0.55 92 18.50 57.67 6.96

Tableau 4.2 : R�esultats num�eriques de l'adaptation de tabou

Il ressort des r�esultats obtenus, pour toutes les cat�egories, nous r�eussissons �a
obtenir plusieurs solutions alternatives de tr�es bonne qualit�e en terme Vmoy et %A
en un temps raisonnable. Ces solutions alternatives, qui sont de qualit�e identique, sont
pr�esent�ees au plani�cateur pour choisir celle qui lui convient le mieux. Ce dernier peut
arrêter l'algorithme d�es que les premi�eres solutions alternatives sont satisfaisantes.
Ces solutions sont obtenues en un temps comparable �a celui donn�e dans la derni�ere
colonne du tableau 4.2.

En ce qui concerne le temps d'ex�ecution CPUT, nous remarquons qu'il est plus
important pour les cat�egories C5 et C6 que pour les autres. Ceci est essentiellement
dû, d'une part, �a la dimension relativement grande de ces deux cat�egories ainsi qu'�a la
moins bonne qualit�e de la solution initiale. Par ailleurs, l'augmentation du temps de
calcul est li�ee aussi au nombre relativement grand de solutions alternatives di��erentes
que peut g�en�erer la m�ethode tabou (le temps de calcul non n�egligeable consacr�e �a la
comparaison de la nouvelle solution alternative g�en�er�ee avec ses pr�ed�ecesseurs).

En pratique, ce temps est �a comparer avec celui requis par le plani�cateur pour
�etablir manuellement un seul horaire. Rappelons que ce temps se mesure en nombre
de jours plutôt qu'en secondes.
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4.3 R�esultats Num�eriques de l'Adaptation des Algorithmes

G�en�etiques

Les r�esultats num�eriques que nous pr�esentons ici concernent des tests e�ectu�es sur les
six probl�emes de chaque cat�egorie Ci(1 � i � 6). Compte tenu du fait que les Ags
g�en�erent des populations de solutions �a la �n de l'ex�ecution, nous retenons dans cette
population la \meilleure" solution selon l'ordre lexicographique des priorit�es relatives
aux objectifs et ce, a�n de la comparer avec celle obtenue par la m�ethode tabou (pour
plus de d�etails, se r�ef�erer �a [1]).

L'e�cacit�e des algorithmes g�en�etiques d�epend du choix de la taille de la popula-
tion m et du nombre maximal de g�en�erations Max Gener.

Pour le même choix de param�etres, la qualit�e de la solution varie d'une ex�ecution
�a une autre. Ainsi, nous rapportons dans le tableau 4.3 les r�esultats moyens obtenus
de cinq ex�ecutions de l'algorithme pour chaque probl�eme Pi(1 � i � 6) de la cat�egorie
Cj(1 � j � 6).

Les probabilit�es initiales et �nales de croisement et de mutation ont �et�e �x�ees
comme suit :
pc(0) = pm(Max Gener) = 0:6 et pm(0) = pc(Max Gener) = 0:4
suite �a de nombreux tests se basant sur la qualit�e des solutions.

La population issue de chaque g�en�eration est �egale �a la taille m de la population
initiale. Les tests e�ectu�es conduisent aux r�esultats suivants:

� la qualit�e de la solution s'am�eliore lorsque l'on augmente la taille de la popula-
tion. N�eanmoins, le temps d'ex�ecution requis augmente en cons�equence.

� Le croisement du type \uniforme" donne g�en�eralement des r�esultats de bonne
qualit�e comparativement aux op�erateurs de croisement \�a un point" et \�a deux
points".

� La mutation simple est meilleure que la mutation sp�eciale en terme de qualit�e
de solutions.

m = 10 m = 20

Cat�egories Meill. Sol. Meill. Sol. %A CPUT Meill. Sol. Meill. Sol. %A CPUT

Initiale Finale Initiale Finale

Vmoy Vmoy Vmoy Vmoy

C1 1.53 0.07 96 49.81 1.50 0.03 98 85.64

C2 3.34 0.39 88 71.71 3.26 0.24 93 126.65

C3 3.31 0.32 90 87.26 3.21 0.19 94 154.06

C4 3.04 0.27 92 85.60 2.78 0.15 95 150.10

C5 3.17 0.34 90 98.80 3.05 0.17 95 179.79

C6 5.48 0.93 83 139.25 5.24 0.46 91 254.13

Tableau 4.3 : R�esultats num�eriques de l'adaptation des Ags (Max Gener = 100) .
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Nous constatons par ailleurs, que la qualit�e des solutions obtenues par les Ags est
meilleure que celle obtenue par tabou. Ceci peut s'expliquer, d'une part, par l'e�et
diversi�cateur des op�erateurs g�en�etiques et d'autre part, par le fait que la qualit�e
des solutions initiales de l'Ag est meilleure que celle g�en�er�ee pour la m�ethode tabou.
N�eanmoins, les temps de calculs requis sont clairement moins bons que ceux de la
m�ethode tabou.

5 Conclusion et Perspectives

La r�eaction positive de certaines in�rmi�eres (charg�ees de plani�er l'horaire) de l'hôpital
Hôtel-Dieu de Montr�eal face aux horaires propos�es de mani�ere interactive est encour-
ageante. Une avenue int�eressante que nous explorons actuellement est un algorithme
g�en�etique hybride o�u on utilise l'algorithme de la m�ethode de recherche tabou comme
op�erateur de mutation. Le but vis�e �etant de g�en�erer des solutions d'aussi bonne
qualit�e dans les Ags en un temps su�samment raisonnable. Cette variante est en
cours d'exp�erimentation. Une autre voie �a explorer consiste �a rendre notre syst�eme
exible �a tout autre contexte hospitalier.
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