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Introduction 

Aujourd’hui, les hôpitaux sont de plus en plus incités à rationaliser leur fonctionnement. D’un 

côté, ils sont soumis à une législation de plus en plus rigoureuse qui les pousse à justifier leurs 

activités par souci d’équité entre tous les hôpitaux subventionnés. D’un autre côté, ils doivent 

faire face au manque de personnel qualifié et aux réglementations sur le temps de travail. De 

plus, ils doivent assurer leur fonction sociale première qui est un service sanitaire dédié à la 

population. 

 

Le bloc opératoire occupe une place centrale dans l’activité de l’hôpital et représente un des 

postes les plus coûteux de l’établissement hospitalier. La gestion d’un bloc opératoire est une 

tâche complexe car il s’agit non seulement de planifier et d’ordonnancer les interventions en 

minimisant les coûts d’utilisation des salles d’opération mais aussi de satisfaire les besoins et 

exigences des chirurgiens, des anesthésistes, des infirmières et des patients. De plus, les 

ressources humaines et matérielles sont en quantités limitées et sont soumises à des 

réglementations légales devant être respectées. 

 

Cette recherche a pour but d’apporter une aide au gestionnaire du bloc opératoire afin d’en 

améliorer le fonctionnement. Nous restreignons notre étude à l’ordonnancement des actes 

chirurgicaux dans un bloc opératoire en tenant compte des contraintes humaines et matérielles 

et nous nous plaçons dans le contexte le plus répandu : le « block scheduling ». Les 

contraintes sont multiples, citons par exemple : les emplois du temps des chirurgiens, des 

infirmières, les spécialités respectives de chacun, l’affinité pour le travail entre les membres 

du personnel, les préférences en termes de salles d’opération, les restrictions légales, le 

matériel spécifique, les priorités sanitaires ou chirurgicales… 

Sachant que l'augmentation des contraintes accroît aussi la complexité de notre problème, 

nous avons développé un outil qui offre la possibilité, grâce à sa modularité, d’être adapté aux 

différents problèmes rencontrés sur le terrain.  

 

La plus grande difficulté lors de la résolution des problèmes d’ordonnancement et/ou de la 

planification est l’explosion combinatoire. Le problème principal, pour trouver les optima, 

parmi cette explosion combinatoire de possibilités, est le temps de recherche des méthodes 

courantes, exprimé en heures ou en jours de calcul, trop long pour ce type de problème. Nous 

avons utilisé la programmation par contraintes qui semble, par définition, être tout à fait 

adaptée à la classe des problèmes hautement contraints. Cette méthode offre également 

l'avantage de disposer de différents modes de fonctionnement dans le parcours de l'arbre des 

solutions. Soit un parcours rapide est suffisant pour engendrer une solution réalisable, soit au 

contraire un parcours plus élaboré (de type « branch and bound ») doit être mis en œuvre pour 

rechercher une solution optimale, mais au prix d’un temps de recherche susceptible de devenir 

extrêmement important. 

 

Des outils de mathématiques appliquées nous aident à modéliser ce type de problématique. 

Ces outils ont été historiquement appliqués à l’industrie, avant de trouver des applications 

aujourd’hui dans les systèmes hospitaliers. Les modèles d’ordonnancement que nous 

décrivons sont issus des modèles de « flow-shop ». Deux formalismes de résolution sont 

envisagés : un premier formalisme exprimé dans un modèle mathématique classique et un 



 

 
12 

second destiné à la programmation par contraintes. Le second modèle intègre notamment 

comme contraintes additionnelles, celles relatives aux affinités de travail entre membres du 

personnel ainsi que celles concernant les disponibilités des infirmières et des anesthésistes. 

Nous comparons ces deux modèles pour tirer les avantages de chacun. 

 

Dans la suite de cette thèse, un premier chapitre décrit l’état de santé du système hospitalier et 

propose une revue de la littérature existante. Dans le deuxième chapitre, nous décrivons la 

méthodologie utilisée dans le deuxième modèle (c’est-à-dire la programmation par 

contraintes) où nous justifions nos choix en exprimant les avantages et inconvénients 

constatés. Ensuite, un troisième chapitre présente les deux modélisations envisagées et leurs 

nomenclatures respectives. Par la suite, une quatrième partie est développée sur la base des 

données du modèle, l’acquisition des données et leur utilisation. Nous expliquons ainsi 

comment elles enrichissent notre application et quels traitements ont été appliqués. Dans le 

cinquième chapitre, nous abordons les différents résultats obtenus et donc l’aide que notre 

application apporte aux décideurs. Nous terminons par les conclusions déduites de notre 

expérience et les perspectives qu'implique notre projet. 
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Chapitre 1.  Le système hospitalier 

 

Les systèmes de santé de nombreux pays sont en crise. Cette situation n’est pas récente mais 

un nouveau constat, en revanche, montre que si la tendance actuelle se poursuit, la plupart des 

systèmes de santé ne seront plus viables en 2015 (IBM, 2006).  

 

La Belgique ne fait pas exception même si elle possède un des meilleurs systèmes de soins de 

santé au monde. Ses points forts sont le taux de couverture de la population proche des 100% 

(Durant, 2006), la dynamique globale induite par le système d’offre et la prestation concrète 

des soins, la formation de qualité des prestataires de soins et la professionnalisation croissante 

du management des structures de soins de santé (Itinera Institute, 2008). Malgré cela, la 

Belgique cède du terrain aux autres pays sur la qualité globale des systèmes de soins de santé. 

La Belgique occupait la onzième place du classement 2009 du Euro Health Consumer Index 

(EHCI). Les Pays-Bas figurent à la première place de ce classement, suivis par le Danemark, 

l'Autriche, le Luxembourg et la Suède (Belga, 2008). Il faut savoir que les soins de santé 

constituent un socle dans nos sociétés modernes et sont les moteurs de l’activité humaine et 

donc économique du pays. Préserver la santé est devenue une priorité pour chacun d'entre 

nous. C’est pourquoi les pays se sont dotés de plans sociaux et de moyens financiers pour 

faciliter l’accès aux soins (à la fois en termes d’offres et en termes de capitaux) (AGIM, 

2009). La qualité et l’accessibilité du système de santé belge reposent historiquement sur trois 

principes fondamentaux :  

-  Le personnel médical et paramédical est hautement qualifié ;  

-  Le financement public ou collectif est important ;  

-  Le marché est ouvert à une saine concurrence entre médecins, hôpitaux et mutualités 

(Itinera Institute, 2009).  

Selon Anne Björnberg, directrice du EHCI, « les Belges ont un excellent accès aux services de 

soins de santé et la Belgique est une des nations d’Europe où les patients ont une réelle 

liberté de choix pour trouver ceux-ci ». 

 

Dans ce contexte, les acteurs sont, en premier lieu, l’Etat qui dicte le budget public octroyé 

aux soins de santé ; ensuite, les assurances et mutuelles qui interviennent dans les coûts des 

prestations de soins, de pharmacologie et d’hospitalisation ; troisièmement, le personnel 

médical et enfin le marché représenté par les intervenants tels que les hôpitaux prestataires de 

service et les industriels pharmaceutiques.  

Tous expriment une opinion générale positive sur le système actuel des soins de santé (AGIM, 

2009).  

 

Durant les années 60 et 70, une dépense sans contrainte, due à la conjoncture économique 

prospère, a facilité la gestion du personnel et du matériel. Les ressources humaines engagées 

en suffisance assuraient un service de qualité. 
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Ensuite, au cours des années 80, trois grands axes de rationalisation apparurent. Ils se 

focalisaient premièrement sur les hôpitaux, les mutualités et l’Inami
1
, ensuite sur les 

industries pharmaceutiques et les médecins et enfin sur la couverture de santé. 

 

De plus, la part des dépenses des soins de santé dans les fonds publics n’a fait que croître ces 

vingt dernières années et ce de manière plus rapide que l’évolution du PIB (cf. Figure 1, 

(FEB, 2003)). Une croissance annuelle proche de 5% (inflation exclue) contre un PIB 

croissant en moyenne de 1%. En plus des fonds publics, le nombre d’assurances privées a 

augmenté de manière exponentielle. Presque un tiers du coût total des soins de santé des 

belges est aujourd’hui financé de manière privée (Itinera Institute, 2009). 

 

Figure 1 : Comparaison de la croissance des dépenses AMI
2
,  

du PIB et de la norme  

 

Aujourd’hui, face à la spirale continue que représente la croissance constante du budget de 

soins de santé dans les dépenses de sécurité sociale au détriment d’autres secteurs (comme 

celui des pensions), l’état poursuit ses mesures de rationalisation. Celles-ci touchent 

directement le système hospitalier : 

- une croissance du budget fixée à 4,5% (avant inflation) ; 

- une limitation du financement des hôpitaux ; 

- un financement limité pour les nouvelles technologies médicales ; 

- une limitation du nombre de médecins ; 

- une harmonisation des habitudes de prescriptions ; 

- une introduction plus tardive des nouveaux médicaments dans les systèmes de 

remboursement ; 

- l’introduction de prix de référence pour certains médicaments (Itinera Institute, 2009).  

 

En Belgique, les dépenses de santé que doit supporter individuellement chaque patient sont 

parmi les plus élevées en Europe et croissent rapidement (IBM, 2006).  

 

                                                 
1
 Institut National d’Assurance Maladie Invalidité 

2
 Assurance Maladie Invalidité 
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Au vue de cette situation, nous allons nous pencher dans un premier temps sur le financement 

du système hospitalier belge. Nous décrivons brièvement « son état de santé » et les défis 

qu’il devra relever au cours des prochaines années. Ensuite, nous présentons le bloc opératoire 

qui rythme l’activité de l’hôpital et les problématiques qui lui sont afférentes. Une troisième 

partie propose un état de l’art relatif à ces différentes problématiques. Enfin, nous concluons 

sur les travaux réalisés au cours de notre recherche. 

1.1  Le système hospitalier belge et ses défis 

Si, dans l'avenir, une rationalisation des dépenses n’est pas mise en place, en particulier les 

dépenses relatives à l’hospitalisation, les dépassements budgétaires systématiques des 

dépenses de soins de santé vont augmenter de plus en plus.  

1.1.1. Son financement 

Le financement des dépenses de santé est réparti selon trois acteurs principaux :  

- les organismes assureurs ;  

- l’état (représenté par l’autorité fédérale, régionale, ou locale) ;  

- le patient (cf. Tableau 1). 

 
Dépenses totales de santé : qui paie ? Montants  % du Total 

1. assurance soins de santé publique (AMI) 15.567,50 10
6
 €   

 
 

66,5 % 

2. assurance complémentaire de type mutuelle 
(petits risques, compléments maladie, hospitalisation, 
transport) 

487,20 10
6
 € 

  
3. assurance complémentaire privée (dépenses des 
compagnies privées d'assurance) 
 

522,60 10
6
 € 

  
4. patient (tickets modérateurs, suppléments) 
 

3.542,90 
 

10
6
 € 

 
14,2 % 

 
5. autorités fédérales, régionales et locales (part 
Santé publique dans les hôpitaux, couverture du 
déficit des hôpitaux par les autorités locales, 
prévention) 

4.623,60 10
6
 € 18,5 % 

   

  
 

6. industrie pharmaceutique (financement des essais 
cliniques, campagne de prévention, dépistage…) 

107,20 10
6
 € 0,4 % 

   

7. employeur (contributions à la médecine du travail) 100,00 10
6
 € 0,4 % 

 
Total des dépenses de santé   24.951,00 

 
10

6
 € 100 % 

Tableau 1 : Dépenses totales de santé par acteur  

  

Comme le montre le Tableau 1 (FEB, 2003), les organismes assureurs paient la plus grande 

part du total des dépenses de santé. Pourtant, c’est l’état qui dicte la politique de soins de 

santé et qui finance les hôpitaux. 

 

Depuis 2002, chaque hôpital bénéficie d’un Budget des Moyens Financiers (BMF), alloué par 

l’état fédéral, couvrant les charges relatives aux soins en hospitalisation (hospitalisation 

classique mais aussi hospitalisation de jour chirurgicale). Le BMF finance environ 80 à 85 % 
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des charges de personnel. Il fait partie d'une enveloppe fédérale fermée. Il est fixé 

annuellement et réparti entre les différentes institutions hospitalières en fonction de nombreux 

paramètres. Il s'agit d'un financement essentiellement forfaitaire, c'est-à-dire que le Service 

Public Fédéral (SPF) ne tient pas compte des charges réelles de l'hôpital. Ce BMF est 

actuellement déterminé par l'activité justifiée et non plus, comme précédemment, sur base de 

la structure de lits agréés de l'institution. Les séjours réalisés dans un hôpital sur une période 

de référence sont classés selon la pathologie et le niveau de sévérité. Ces séjours sont ramenés 

aux durées moyennes nationales de séjour, ce qui détermine un nombre de lits justifiés 

valables pendant un an (Courard, 2007). 

 

La justification tarifaire de l’activité réelle des hôpitaux force ceux-ci à calculer au plus juste 

leurs dépenses vis-à-vis des rentrées qu’ils génèrent. Les nouvelles technologies ont un coût 

important qui doit être supporté par l’institution mais dont l’amortissement doit être fait sans 

trop surcharger les frais d’hospitalisation pour rester concurrentiel par rapport aux autres 

hôpitaux. Ceci implique une meilleure gestion des dépenses de tous les niveaux hiérarchiques 

de l’hôpital. Bien que celui-ci ait une vocation sanitaire publique, de plus en plus, il sera géré 

de façon rationnelle et devra maintenir son équilibre financier. Le challenge est de fournir un 

haut niveau de qualité de service à des coûts réduits, tout en respectant certains critères 

éthiques. 

 

1.1.2. État de santé du système hospitalier belge 

Malgré un système de soins de santé de qualité, le système belge souffre de nombreux 

problèmes dont une augmentation des dépenses et une pénurie d’effectifs. Plusieurs causes 

sont à l’origine de l’augmentation des dépenses, dont notamment, la croissance du nombre de 

séjours et le vieillissement de la population. Le souhait d’une meilleure qualité de soins, le 

coût des évolutions technologiques, et dernièrement une augmentation du recours aux 

urgences, contribuent aussi à cette augmentation. 

 

Au fil des ans, même si la durée des séjours a eu tendance à diminuer dans tous les services 

entre 2005 et 2007 (Figure 2, (Dexia, 2009)). Le taux d'occupation au sein de différents 

instituts hospitaliers (Figure 3, (Dexia, 2009)), au contraire, a plutôt augmenté (dans les 

services de chirurgie-diagnostic (CD, pour 87 instituts), de gériatrie (G, pour 83 instituts) et 

de revalidation (SP, pour 80 instituts), de pédiatrie (E, pour 85 instituts) et de maternité (M, 

pour 60 instituts)). Ceci peut être expliqué par l'accroissement du nombre de séjours en 

hôpital. Ce facteur devient, de plus en plus, une des causes principales de l’augmentation des 

dépenses. 
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Figure 2 : Durée de séjour 

  

Figure 3 : Taux d’occupation au sein de différentes institutions de soins de santé 

 

Par ailleurs, les dépenses de santé varient beaucoup selon les âges de la vie. Relativement 

élevées à la naissance, elles diminuent fortement pendant l’enfance, l’adolescence et la vie de 

jeune adulte avant de croître lentement à partir de 45-50 ans. Enfin, elles s'accélèrent 

fortement après 65 ans (DREES, 2002), comme le montre la Figure 4 (Inami, 2009). La 

longévité de la population qui augmente constamment et la proportion croissante des 

personnes âgées parmi la population contribuent à l'accroissement du nombre de séjours en 

général. En extrapolant la pyramide des âges présentée sur la Figure 5 (Fgov, 2008), nous 

pouvons considérer que les personnes âgées de 60 ans et plus, représenteront 68,7% de la 

population des plus de 20 ans, d’aujourd'hui à 2050 (cf. Tableau 2, (DGSOC, 2005)). De plus, 

les personnes âgées souffrent souvent de plusieurs pathologies concomitantes (par exemple, 

diabète, hypertension, problèmes cardio-vasculaires). Les actes chirurgicaux sont alors plus 

complexes à mener et impliquent une durée allongée de leur séjour à l’hôpital (Dallons, 2008) 

et aussi une augmentation du nombre de séjours.  
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Figure 4 : Montant moyen annuel remboursé par l'assurance maladie en fonction de l’âge et du sexe du 

bénéficiaire en 2006 

 

 2000 2010 2020 2030 2050 

démographique  40,1 43,7 52,5 62,9 68,7 

socio-économique 54,1 53,6 63,6 76,9 87,7 

Coefficient de dépendance démographique : 60+ / 20-59 ans  

Coefficient de dépendance socio-économique : pensionnés / actifs occupés 

Tableau 2 : Coefficient de dépendance des âges en %  

 

 

Figure 5 : Pyramide des âges en Belgique par tranche de 5 ans et pour 10 000 habitants 

 

Un troisième facteur provoquant une augmentation des dépenses est le souhait des patients 

d’obtenir des soins de meilleure qualité (en termes de prévention et de confort) (AGIM, 

2009). Le concept de qualité dans les soins de santé est complexe. La qualité des soins 

prodigués doit être évaluée au regard de différentes dimensions. Il s’agit notamment de 

distinguer :  

- l’accessibilité aux soins ;  

- l’efficacité de ceux-ci, tant au point de vue technique qu’au point de vue relationnel ; 

- l’équité et l’efficience ; 
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- la satisfaction des patients, la qualité relationnelle ;  

- la prise en charge globale (médico-psycho-sociale) des patients ;  

- les activités de promotion de la santé, etc. (KCE, 2006). 

Les dimensions les plus observables pour le patient sont celles où il intervient directement. La 

qualité relationnelle avec le personnel et la prise en charge globale de celui-ci supposent un 

nombre élevé d’infirmières, de personnels soignants ; seul moyen d’augmenter le confort du 

patient. 

 

Ensuite, les coûts des évolutions technologiques sont de plus en plus élevés (AGIM, 2009). 

Grâce à l’apparition des techniques non-invasives et à la facilité d’accès aux soins à domicile, 

les patients rentrent désormais chez eux plus tôt. Ce qui explique pourquoi la durée moyenne 

des séjours à l’hôpital a diminué. Il faut alors appliquer une meilleure rotation des lits 

d’hospitalisation et un plus grand nombre d’admissions possibles. En outre, le recours à une 

hospitalisation ambulatoire est plus fréquent qu’auparavant. L’évolution scientifique des 

traitements médicaux autorise la personnalisation de nombreux traitements autrefois 

standardisés. 

 

Enfin, bien que ces services soient extrêmement coûteux (Gillet, 2004), les services d’urgence 

sont encombrés d’une majorité de patients que la médecine générale pourrait prendre en 

charge. Comme nous venons de le mentionner, la population a recours plus facilement aux 

services prodigués par les hôpitaux. De surcroît, pour obtenir un diagnostic plus précis 

(radiologies, examens, avis d’un collègue…) les médecins généralistes sont de plus en plus 

prudents et font appel à des compétences tierces qui se trouvent dans les hôpitaux. Ceci 

explique le nombre croissant de passages dans les services d’urgence partout dans le monde. 

Les chiffres sont irréfutables : les États-Unis ont enregistré une augmentation de 14% entre 

1992 et 1999 (de 89 à 103 millions de passages), le Royaume-Uni a annoncé une 

augmentation annuelle de 5% et la France a observé une augmentation de 43% de la 

fréquentation des services d’urgence hospitaliers publics sur la période 1990-2000. En 

Belgique, une étude du Collège des médecins spécialistes en soins d’urgence fait état d’une 

augmentation de 36% sur la période 1996-2000, pour un total avoisinant les 2 millions de 

passages en 2000 (Gillet, 2004). En une dizaine d’année, en Belgique, la notion 

d’ « urgence » a évolué et le service d’interventions rapides s’est mué en un service de 

« permanence », « d’infirmerie de quartier » (Uyttenhoef, 2010). 

 

Outre une augmentation de leurs dépenses, les hôpitaux doivent faire face à une pénurie de 

personnel, tant médical (chirurgiens et anesthésistes) qu’infirmier. Alors que le nombre de 

médecins a fortement augmenté au siècle dernier, de récents rapports et publications laissent 

entrevoir une forte diminution du nombre de médecins jusqu’en 2020 du fait du vieillissement 

de la profession et des mesures limitant le nombre d’étudiants en médecine (numerus 

clausus). Plus grave encore, est l’apparition d’une crise des vocations, différenciée suivant les 

spécialités (obstétrique, anesthésie, chirurgie notamment). De plus en plus d’étudiants 

délaissent la chirurgie et choisissent en priorité des spécialités médicales, jugées plus 

rémunératrices et moins exigeantes (Vie publique, 2005). Les professions paramédicales 

quant à elles sont décriées par les étudiants, d’abord parce qu’elles demandent une grande 

disponibilité et aussi parce qu’elles sont moins rémunératrices que les professions libérales 

(Prieur, 2009), ou vis-à-vis des pays avoisinants qui offrent de meilleurs salaires. 

  

Tous ces constats montrent que l’hôpital, aujourd’hui, n’est plus et ne sera plus seulement un 

hôpital pourvoyeur de soins. Du fait des changements de populations, de comportements et de 

restrictions politiques au fil des ans, il doit faire face à une rationalisation de ses dépenses. Il 
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doit impérativement motiver et garder son personnel pour ne pas le voir fuir vers la 

concurrence. Il se doit de prodiguer efficacement des soins afin d’absorber le flux de patients 

sans cesse en augmentation. 

 

1.1.3. Les défis du système de soins de santé 

La Belgique doit donc faire face à des défis majeurs concernant les soins de santé. Malgré 

l’augmentation des coûts, la qualité des soins restent bien souvent insuffisante. De plus, la 

croissance démographique, le coût élevé des nouvelles technologies, l’évolution des 

pathologies… imposent des modifications majeures dans le secteur de la santé (IBM, 2006). 

 

Des réformes sur plusieurs plans sont donc impératives et concernent de nombreux domaines 

d’action : l’information et la mobilisation des patients ; la collaboration des hôpitaux ; 

l’innovation; l’informatisation ; la responsabilisation de tous les acteurs ; la mise en place de 

systèmes de contrôle ; l’optimisation de l’efficacité opérationnelle...  

C’est sur l’optimisation de l’efficacité opérationnelle que porte notre contribution. 

 

Dans la suite de ce document, nous nous focalisons sur le bloc opératoire de l’hôpital. Celui-ci 

est le cœur de l’hôpital et c’est à son rythme que battent les autres services ainsi que le 

personnel hospitalier. La gestion du bloc opératoire est donc une problématique qui requiert 

de tenir compte d’un grand nombre de ressources coûteuses pour l’hôpital. 

1.2  La problématique de la gestion des blocs opératoires 

Le bloc opératoire se compose de salles d’induction, de salles d’opération et d’une salle de 

réveil (autrement dit : « salle de soins post intervention », SSPI). En général, le patient rejoint 

la salle de réveil après son opération pour ensuite regagner son lit d’hospitalisation. Notons 

qu’à tout moment, un patient peut arriver des soins intensifs ou des urgences pour rejoindre le 

bloc opératoire. De la même manière, un patient peut quitter la salle d’opération ou la salle de 

réveil et rejoindre l’unité de soins intensifs. 

 

Le bloc opératoire constitue un élément essentiel du plateau technique d’un hôpital, en raison 

de sa haute technicité et de l’investissement qu’il représente, de l’importance des ressources 

humaines qu’il mobilise, des enjeux en termes de sécurité des patients, de son importance 

considérable pour l’attractivité des établissements et de sa capacité à accueillir les urgences. 

Dans le cas étudié par Macario et al. (1995), la plus importante catégorie des coûts concerne 

uniquement le bloc opératoire et s’élève à 33 % de l'ensemble des coûts. Le bloc opératoire 

fait donc partie des installations les plus coûteuses de l’hôpital (Denton et al., 2007). 

 

Or, la gestion du bloc opératoire doit concilier activités programmées et activités d’urgence, 

prendre en compte les besoins et les contraintes des chirurgiens, des anesthésistes, des 

infirmières des blocs, l’articulation avec les activités de stérilisation, de brancardage et de 

logistique (approvisionnement en matériels divers) et enfin la disponibilité de lits 

d’hospitalisation (Tonneau, 2006). 
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Au cours des dernières années, l’hôpital s’est transformé pour faire face aux nouvelles 

réformes financières et structurelles. Les réformes financières sont imposées par la législation. 

Les réformes structurelles, quant-à elles, sont dues à l’apparition de nouvelles technologies 

(amélioration des techniques d’opération : non-invasives…) et de nouveaux besoins 

(augmentation du nombre d’hospitalisations de jour). 

 

Suite à de nouvelles normes législatives et/ou de nouvelles avancées technologiques, de 

nombreux hôpitaux rénovent leur bloc opératoire ou en construisent un nouveau. Les 

nouvelles technologies imposent des salles opératoires plus grandes. Citons par exemple la 

nécessité d’avoir une ventilation pressurisante pour assurer un environnement sain en ne 

laissant entrer ni poussières, ni microbes. De plus en plus souvent, aucun mobilier n’est fixé 

au sol, de sorte que les nettoyages et les entretiens soient plus rapides. Le matériel médical est 

attaché au plafond via des bras articulés ou embarqués sur des chariots ambulants. Les 

nouvelles technologies non-invasives nécessitent un appareillage vidéo conséquent dont 

l’encombrement n’est pas négligeable. De nouvelles normes législatives apparaissent, telles 

que la présence de différents circuits de mobilisation des patients pour séparer les flux pré- et 

postopératoires ou pour accompagner les enfants et leurs parents. Toutes ces normes 

conduisent à un agrandissement du bloc opératoire existant. 

 

Beaucoup de questions se posent à tous les niveaux décisionnels (stratégique, tactique, 

opérationnel) quant à l’usage de ces nouvelles salles d’opération. Faut-il construire des salles 

à usage polyvalent ou dédiées à une spécialité ? Les armoires de rangement de matériel 

destinées à chaque chirurgie doivent-elles être présentes dans la salle ou le matériel doit-il être 

acheminé avant chaque opération ? En termes de nombre de salles opérationnelles, faut-il 

viser un rendement élevé ou une répartition des opérations plus aérée pour gérer les aléas et 

impondérables ? Devons-nous prévoir une salle dédiée à l’arrivée d’urgences ou prévoyons-

nous un planning souple pour les absorber ? 

 

Comme le montre le Tableau 3 (Gourgand et Rodier, 2009), la plupart de ces questions 

peuvent être classées par niveau décisionnel mais aussi selon le modèle d’approche envisagé. 

Le dimensionnement d’un bloc opératoire ainsi que la construction d’un plan directeur 

d’allocation des plages horaires relèvent du niveau stratégique. La planification des 

interventions sur une semaine concerne les problèmes tactiques tandis que l’ordonnancement 

des opérations dans la journée concerne les problèmes opérationnels. 
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Tableau 3 : Couplage des niveaux décisionnels et des modèles d’approches  

 

Nous nous intéressons au niveau opérationnel avec une approche microscopique : la gestion 

des activités en termes de programmation des opérations et d’allocation des ressources. 

 

La programmation opératoire consiste à construire un planning prévisionnel des interventions 

chirurgicales à réaliser pendant une période, généralement une semaine, à partir des demandes 

émanant des services chirurgicaux et de prescripteurs externes (Fei, 2005). 

 

La programmation opératoire est composée de deux sous-problèmes séquentiels (Magerlein et 

Martin, 1978) :  

- la planification, consistant à affecter une date d’opération aux patients dans l’avenir ;  

- l’ordonnancement, consistant à déterminer l’ordre des interventions dans un bloc 

opératoire pour une journée.  

 

Le programme opératoire doit être défini dans le but de garantir une utilisation des ressources 

non seulement à moindre coût (respect de la charge horaire journalière des équipes), mais 

également efficiente (via une utilisation non exagérée des ressources matérielles), d’assurer la 

santé (laisser du temps pour absorber les urgences, respecter les priorités médicales) et de 

satisfaire le patient (respect des heures d’opération annoncées).  

 

Dans l’hôpital, le bloc opératoire est au centre de différents services administratifs et cliniques 

tels que la consultation, l’admission, l’hospitalisation, la radiologie, les soins intensifs. Le 

bloc opératoire rythme différentes équipes (chirurgicales, d’infirmières, d’anesthésistes, 

d’entretien…). La planification de leurs activités et de leurs ressources est cruciale pour une 

réalisation efficace du travail conjoint. L’enchaînement des actes chirurgicaux est essentiel 

pour une réalisation ponctuelle du programme opératoire sans aucun retard. En effet, les 

retards sont une source de stress pour les équipes qui essaient de réaliser un travail de qualité. 

Le retard implique des heures supplémentaires dont le coût n'est pas négligeable (Perdomo et 

al., 2006). Les heures supplémentaires sont majorées par rapport aux heures normales. Elles 

doivent aussi être « récupérées » par le personnel infirmier. Si le personnel infirmier n’est pas 
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régulièrement présent, cela entraîne des complications dans la création et la réalisation d’un 

planning hebdomadaire avec les effectifs disponibles. Le programme opératoire a donc un 

impact direct sur la qualité des soins octroyés aux patients et sur la perception que celui-ci a 

de l’institution.  
 

Nous résumons le processus opératoire en trois phases ordonnées chronologiquement : 

- la phase préopératoire durant laquelle le patient est reçu en consultations chirurgicales 

et anesthésiques. Elle s’étend de la prise en charge du patient jusqu’au jour de 

l’intervention.  

- la phase per-opératoire proprement dite qui s’étend de la préparation psychique du 

patient, avant l’intervention, jusqu’à ce qu’il quitte la salle réveil. Cette phase a lieu le 

jour de l’intervention. Le patient est d’abord anesthésié et transféré par les 

brancardiers à la salle d’opération, où une équipe chirurgicale va l’opérer. Après son 

opération, il est transféré en salle de réveil et y reste jusqu’au moment où 

l’anesthésiste autorise son transfert. Cette phase est la partie la plus importante du 

processus opératoire. 

- la phase post-opératoire : après son réveil, le patient est transféré vers son service 

d’hospitalisation ou conduit vers les soins intensifs et de réanimation (ou à la morgue). 

Cette phase recouvre l’ensemble des soins nécessaires suite à l’intervention.  

Étant donnés les aléas, le nombre élevé d’acteurs et leur diversité, les ressources matérielles 

en quantités limitées… le bloc opératoire est un des services les plus difficiles à gérer. La 

construction du programme opératoire est réellement complexe et son processus est très 

variable d’un hôpital à l’autre. Toutefois, trois modèles sont mis en exergue : la 

programmation par allocation préalable de plages horaires (« block scheduling »), la 

programmation ouverte (« open scheduling »), et la programmation par allocation et 

ajustement de plages (« modified block scheduling ») (Patterson, 1996), (Kharraja, 2003).  

 

Le « block scheduling » est un planning où l’allocation de plages horaires a été définie pour 

certains services et/ou certains chirurgiens. Il s'agit alors de construire un assemblage de blocs 

selon les disponibilités et les préférences des services. Dans le jargon hospitalier, nous 

parlerons de « Master Surgical Schedule » ou encore de plan directeur d’allocation (PDA). Il 

sera revu régulièrement pour vérifier son adéquation aux besoins des services. En général, un 

comité composé de chirurgiens et de membres administratifs effectue cette tâche. Une fois le 

PDA réalisé, il faut ordonnancer les opérations quotidiennes dans les plages horaires 

réservées. 

L’« open scheduling » est une programmation du bloc opératoire sans tenir compte des 

préférences des chirurgiens. Il est ainsi possible de libérer le planning de plages horaires 

initialement octroyés à des services ou à des chirurgiens. Pour éviter les conflits entre les 

acteurs, deux règles peuvent être appliquées : la règle du premier arrivé, premier servi (« First 

Come First Served », FCFS) ou une règle reposant sur la négociation des acteurs. 

Le « modified block scheduling » est une programmation combinée des deux précédentes. Elle 

a pour intérêt de bénéficier des avantages des deux. Premièrement, elle octroie un certain 

temps à chaque spécialité. Deuxièmement, si certains de ces blocs ne sont pas employés 

efficacement dans la période convenue (dans les deux à trois jours avant le jour « j »), ces 

plages sont cédées pour l’intérêt commun. Troisièmement, elle laisse des plages libres pour 

absorber les surplus saisonniers, les urgences et résorber les dépassements. Ce type de 

programmation offre donc visibilité et flexibilité au sein du bloc opératoire. 
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Nous avons visité un grand nombre d’établissements hospitaliers belges et avons constaté que 

tous utilisaient le « block scheduling ». Dès lors, pour correspondre au mieux aux attentes de 

ces derniers, nous restreignons notre objet d'étude à ce type de programmation. De plus, quel 

que soit l'hôpital étudié, les interventions sont planifiées une semaine à l’avance. Le 

programme opératoire est souvent décidé le vendredi, laissant aux usagers une certaine 

visibilité de la semaine suivante. L’ordonnancement des opérations dans les différentes salles 

au sein de la journée est souvent arrêté la veille, voire deux à trois jours à l’avance. Notons 

deux exceptions, l’une où les opérations sont ordonnancées le jour même et l’autre où les 

opérations sont planifiées et ordonnancées en même temps, le vendredi. 

 

Les trois phases du processus opératoire nécessitent respectivement des ressources matérielles 

et humaines. Chaque ressource prise en compte dans un modèle de gestion de bloc opératoire 

entraîne un accroissement de sa complexité. Certaines contraintes sur les ressources sont liées 

au nombre et/ou à la capacité limitée de ces dernières :  

- durée d’ouverture des salles d’opération ;  

- disponibilité des chirurgiens, des anesthésistes et des infirmières ;  

- disponibilité des équipements chirurgicaux ;  

- nombre et disponibilité des lits de réanimation et des lits de réveil.  

D’autres contraintes sont relatives aux compétences des ressources comme la polyvalence des 

salles d’opération ou la qualification du personnel. De la même manière que les salles 

d’opération sont dédiées à certains types de chirurgie, le personnel médical lui aussi est 

parfois spécialisé. Le gestionnaire du bloc opératoire tente donc d’harmoniser ses ressources 

et de rendre polyvalent ses effectifs pour une optimisation du bloc opératoire. Cette 

optimisation est interprétée différemment selon les auteurs : elle est principalement traduite en 

termes de coûts (coûts d’ouvertures de salle, de fonctionnement, de personnel, de matériel, 

d’heures supplémentaires…) (Macario, 2007 ; Lamiri et al., 2008 ; Hans et al., 2008 ; Denton 

et al., 2007) mais également comme une fonction objectif agrégeant plusieurs indicateurs de 

performance (temps d’attente, temps intermédiaire, retards, temps en heures 

supplémentaires…) (Denton et al., 2007). Souvent, les indicateurs de temps sont traduits en 

termes de coûts dès lors que les dépenses qui les concernent sont identifiées. C’est pourquoi 

les heures supplémentaires et leurs coûts associés sont souvent pris en compte dans les 

indicateurs de performance. Les objectifs omniprésents sont bien évidemment l’amélioration 

de la qualité des soins (y compris la sécurité des patients) et la satisfaction des patients (Testi 

et al., 2009 ; Van Oostrum et al., 2008).  

 

Outre les contraintes de ressources, les aléas qui viennent perturber le planning établi 

compliquent, aussi la gestion du bloc opératoire (Hammami et al., 2007). Il s'agit notamment, 

des modifications de dernière minute apportées par les chirurgiens (Denton et al., 2007), des 

complications liées à l’état du patient, de l’arrivée d’urgences (Hans et al., 2008 ; Lamiri et 

al., 2008, 2009 ; Denton et al., 2007), des pannes ou du manque de matériel. Ces aléas 

affectent les durées des activités et perturbent donc le planning de la journée, la trajectoire du 

patient (Augusto et al., 2010), le nombre d’interventions effectuées et la durée de 

l’intervention elle-même.  

 

Dans la plupart des établissements, aussi bien belges que français, les problèmes que nous 

avons rencontrés sont récurrents. D’une part, il y a le manque criant d’infirmières et 

d’anesthésistes : il est donc important de bien prendre en compte cette ressource pour ne pas 

surcharger les tâches par des horaires inopportuns. D’autre part, les chirurgiens sont 

tributaires du « block scheduling » qui leur est imposé, aussi il n’est pas rare qu’ils aient des 

desiderata particuliers quant au personnel avec qui ils veulent travailler ou la salle dans 
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laquelle ils souhaitent opérer. De même, la profession d'anesthésiste est peu représentée en 

terme d'effectif. Elle bénéficie des aspects rémunérateurs de la concurrence entre 

établissements. Les anesthésistes choisissent et changent d'établissement facilement en 

fonction des conditions de travail et du salaire. Certains matériels spécifiques et coûteux sont 

en quantités très limitées et doivent requérir notre attention lors de la confection de 

l’ordonnancement. Pour terminer, la salle de réveil est souvent prise en exemple comme 

goulot d’étranglement incapable d'absorber le flux régulier de patients et cette situation est 

souvent due à des problèmes de brancardage.  

En ce qui concerne la composition des équipes chirurgicales, le code de déontologie médicale 

belge prévoit (Ordre des médecins, 2010) : « En vue d'assurer à son patient les soins les 

meilleurs, le chirurgien doit choisir les aides opératoires compétents. Il porte la responsabilité 

de ce choix. » Donc, il est nécessaire de prendre en compte les desiderata des chirurgiens lors 

de la composition de ces équipes. 

 

Depuis peu, la composition et l’efficacité de l’équipe chirurgicale au sein du bloc opératoire 

est étudiée. La communication, la coordination, la coopération sont primordiales au sein d’une 

équipe pour prodiguer des soins de qualité. Il a été prouvé que les équipes les plus soudées 

étaient plus attentives à la sécurité du patient, grâce à une meilleure coopération au sein de 

l’équipe durant les interventions, ce qui engendre de meilleurs perceptions et attitudes du 

travail. La coordination et communication commence déjà en phase pré-opératoire grâce à 

quelques briefings et partage d’informations entre services. Quand les équipes montrent des 

comportements d’équipe non cohérents, les patients sont significativement associés à des 

sévères complications, entraînant parfois la mort. (Mazzocco (2009), Weaver (2010)) 

 

Afin d’aider le gestionnaire du bloc opératoire, plusieurs recherches ont tenté d’apporter 

quelques pistes de réflexion et solutions. Comme détaillé ci-après, la majeure partie des 

problèmes décrits dans la littérature se focalise sur un aspect choisi de la problématique et 

pose certaines hypothèses conduisant à réduire la complexité du problème. Nous allons passer 

en revue une partie de la littérature principalement focalisée sur des articles postérieurs à 

l’année 2000. 

1.3 État de l’art 

Une revue de la littérature récente a été réalisée par Cardoen et al. (2010). Pour chaque article 

traitant de planification et d’ordonnancement des interventions dans le bloc opératoire, son 

caractère urgent ou non, ambulatoire ou non, elle décrit les critères de performance (dans le 

but de comparer les plannings obtenus), le type et le niveau de décisions concernés, le type 

d’analyses utilisées (modèle mathématique, modèle d’optimisation, problème de décision…), 

le type de contraintes, les solutions techniques envisagées et sur quelles données celles-ci ont 

été appliquées. 

 

Nous proposons de synthétiser les articles traitant de planification et d’ordonnancement des 

interventions selon les contraintes, en mettant particulièrement l’accent sur la méthodologie 

déployée et la prise en compte ou non des contraintes de ressources matérielles et humaines 

dont la criticité s’est révélée importante au cours de nos diverses visites dans les hôpitaux 

belges.  
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Nous discuterons ainsi de la prise en compte :  

1. de priorité entre patients ; 

2. des ressources humaines ; 

3. des salles d’opération dédiées ; 

4. de la salle de réveil ; 

5. de matériels spécifiques ; 

6. des limitations matérielles et humaines ; 

7. des aspects stochastiques. 

 

 

1) Les priorités entre patients 

 

Cette source de contraintes, malheureusement la moins fréquente dans la littérature, provient 

de la priorité dont certains patients bénéficient pour passer dans le bloc opératoire. Au lieu de 

déterminer un planning pour le bloc opératoire, Min et Yih (2010 b) créent une liste d’attente 

des patients avec un degré de priorité pour chacun d’eux. Ce degré est calculé selon des 

critères de progression de la maladie, douleur et dysfonctionnement et d’invalidité. Le 

planning est construit comme suit :  

- à chaque début de période au cours de la journée, certains patients sont sélectionnés 

dans cette liste pour être opérés ; 

- en fin de journée, un compromis est choisi entre le coût d’une opération postposée et 

le coût en heures supplémentaires.  

C'est un modèle dit interactif ou dynamique car il supporte un changement de 

l’ordonnancement déjà en cours d’exécution le jour j (Min et Yih, 2010 b).  

 

Les auteurs, Cardoen et al. (2009 a et b), se sont intéressés à la planification et à 

l’ordonnancement d’un bloc opératoire en chirurgie ambulatoire. Ils étudient ce problème 

avec une approche multi-objective et proposent une résolution par un programme linéaire 

mixte. Ils travaillent avec un jeu de données réelles et générées (pour les données 

manquantes). Les objectifs visés sont :  

- la priorité des patients en bas âge, des patients dont la date d’opération a déjà été 

reportée, des patients touchés par une infection nosocomiale ;  

- l’incorporation de la distance que doit parcourir le patient depuis son domicile au 

centre de soins (une longue distance à parcourir placera le patient sur une 

programmation en fin de matinée) ;  

- une minimisation du temps en SSPI
3
 après fermeture des salles d’opération (dans le 

but de fermer le service au plus tôt) ;  

- une diminution des pics de charge de travail en SSPI, pour lisser la charge de travail 

des infirmières. 

 

Van Oostrum et al. (2008) construisent aussi un planning mais avec deux objectifs : 

- premièrement, celui de maximiser l’occupation du bloc ; 

- deuxièmement de minimiser le nombre de jours d’attente des patients entre leur date 

d’hospitalisation et leur date d’opération.  

Ce deuxième objectif est souvent interprété en termes de satisfaction du patient. 

 

Testi et al. (2009) prennent en compte dans un modèle d’assignation, la notion de « mal-être » 

du patient qui traduit les détériorations cliniques et les conséquences négatives liées au temps 

                                                 
3
 SSPI : Salle de soins post intervention 
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d’attente excessif. Pour ce faire, ils intègrent les dates d’hospitalisation et d’opération, ainsi 

qu’un coefficient exprimant l’urgence de l’opération. 

 

2) Les ressources humaines 

 

Les ressources les plus souvent prises en compte dans les problèmes de planification et 

d’ordonnancement concernent les chirurgiens (nombre) et les salles d’opération (nombre et 

disponibilité). Les programmes opératoires proposés tiennent compte des plages horaires 

attribuées aux chirurgiens (ou à leur(s) spécialité(s)), si elles existent, ainsi que du nombre 

d’interventions quotidiennes autorisées pour chaque chirurgien (Dexter et al., 2002)(Fei et al., 

2008, 2009a, 2010).  

 

Guinet et Chaabane (2003) étudient le problème de planification d’interventions dans les 

différentes salles d’opération suivant un horizon de temps limité en prenant en compte les 

disponibilités du personnel. La charge de travail du personnel est limitée par une hypothèse 

qui fixe les heures de travail quotidiennes. Une période d’hospitalisation est attribuée à 

chaque patient par un secrétariat médical suivant les agendas des patients et des chirurgiens, 

les disponibilités des lits d’hospitalisation et des salles d’opération. Suivant ces hypothèses, la 

date d’hospitalisation est déterminée facilement par la loi du « premier arrivé, premier servi ». 

Sans ces hypothèses, le problème devient un problème d’affectation généralisée. En regard de 

ces dates d’hospitalisation, il s’agit donc de déterminer une à deux semaines à l’avance, selon 

la disponibilité des salles d’opération, l’affectation de chacune des interventions en tenant 

compte de la charge de chaque chirurgien (nombre d’interventions limité par chirurgien et 

anesthésiste). Le temps a été discrétisé pour être ramené à huit plages d’une heure et quatre 

plages de dépassement supplémentaires autorisées.  

 

Roland et Riane (2010) agrémentent un modèle simplifié, où seuls les chirurgiens sont pris en 

compte, par les préférences des chirurgiens qui peuvent pondérer les plages horaires de leur 

choix et éventuellement négocier l’inversion de deux opérations. Pour ce faire, ils définissent 

un mécanisme d’enchères et des protocoles de négociations entre les différents chirurgiens. La 

fonction objectif est adaptée et comporte un terme minimisant la perturbation du planning 

initialement construit. Marcon et al. (2003) évaluent le risque de non réalisation de 

l’intervention au travers d’un modèle de négociation où l’accord de tous les acteurs est 

souhaité sur le planning établi. 

 

Bien que la planification et l’ordonnancement aient généralement été étudiés séparément dans 

la littérature, Belien et al. (2007a) résolvent ceux-ci simultanément en prenant en compte 

d’autres ressources humaines comme les infirmières par exemple. 

 

En dehors du domaine médical, il existe plusieurs recherches présentant divers modèles 

mathématiques et algorithmes pour la planification et l’affectation du personnel. Citons 

Caprara et al. (2003) qui travaillent sur un central d’appels d’urgences, Musliu et al. (2001) 

qui travaillent sur un planning tournant et le groupe PATAT (Practice and Theory of 

Automated Timetabling) qui travaille sur la création automatique d’emplois du temps. Parmi 

les nombreux travaux réalisés citons également ceux de Burke et al. (2004), Meyer (2001) et 

Brucker (1999, 2003). 
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3) Les salles d’opération dédiées 

 

Fei et al. (2009 b) étudient la planification et l’ordonnancement d’un service particulier d’un 

bloc opératoire qui requiert à lui seul deux salles dédiées. Le centre d’endoscopie, avec ses 

deux salles d’opération est un cas particulier de la planification d’un bloc opératoire car la 

taille de celui-ci est considérablement réduite. Les auteurs cherchent à maximiser l’utilisation 

des salles et à minimiser les dépassements en fin de journée, tout d’abord en créant un 

planning grâce à une heuristique de génération de colonnes et ensuite en ordonnançant chaque 

journée. 

 

Testi et al. (2007), Santibanez et al. (2007) étudient la planification et l’ordonnancement des 

patients en salles d’opération par une approche en trois étapes : 

- premièrement, Testi et al. (2007) affectent les différents départements aux salles 

d’induction tel un problème classique d’affectation avec limite de capacité, dit de sac-

à-dos ;  

- ensuite, ils planifient un PDA
4
 qui associe chaque salle d’induction avec une salle 

d’opération ;  

- et finalement, ils ordonnancent les patients au sein des différentes salles d’opération. 

 

4) La salle de réveil 

 

Le problème d’ordonnancement des interventions au sein des salles d’opération est affecté par 

le flux des patients dans le bloc opératoire. Si les patients ne sont pas évacués rapidement du 

bloc opératoire, un engorgement a lieu en salle de réveil, ce qui a pour conséquence 

d’empêcher les patients de sortir des salles d’opérations. Il convient donc de tenir compte du 

nombre de lits de réveil, du temps de réveil des patients et des autres facteurs empêchant la 

sortie des salles d’opération (temps de brancardage trop long, nombre de brancardiers 

insuffisant, autorisation de quitter la salle de réveil trop tardive…). 

 

Kharraja et al. (2005) étudient le problème d’affectation des patients en salles d’opération et 

ensuite le problème de programmation de ces patients au sein de chaque salle d’opération. Ils 

étudient deux types de flux patients, celui qui va en salle de réveil (sans temps mort et sans 

réveil anticipé) et celui qui va en soins intensifs sans passer par la salle de réveil. Ils 

déterminent des plages horaires dans lesquelles chaque chirurgien aura ses opérations. Ils 

résolvent le problème par un programme linéaire en nombres entiers et évaluent leurs résultats 

d’après quatre indicateurs de performance :  

- temps d’utilisation de salle ;  

- temps d’inactivité du chirurgien ;  

- temps d’inactivité de la salle d’opération en attente d’un lit de réveil ou d’un lit en 

soins intensifs.  

 

Dans leur approche en trois étapes (détermination des plages pour chaque spécialité, 

planification des opérations, ordonnancement des patients), Santibanez et al. (2007) prennent 

aussi en compte le nombre de lits en quantité limitée en salle de réveil et le personnel qui lui 

est assigné.  

 

Dans la même optique de satisfaire le patient (Van Oostrum et al., 2008) et de diminuer les 

temps d’attente de celui-ci, Pham et Kinkert (2008) considèrent les trois phases de l’opération 

                                                 
4 PDA : Plan directeur d’allocation 
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(pré-opératoire, per-opératoire et postopératoire) dans leur modèle d’ordonnancement. Ils 

intègrent donc le nombre de lits de réveil et de soins intensifs dans leur modèle. Ils prennent 

aussi en compte les temps de nettoyage, mais pas les temps de transport.  

Fei et al. (2010), Santibanez et al. (2007), Augusto et al. (2010) considèrent le réveil anticipé 

des patients en salle d’opération lorsque le nombre de lits en salle de réveil n’est pas suffisant. 

Le fait d’autoriser le réveil des patients en salle d’opération allège le taux d’occupation en 

salle de réveil, mais a l’inconvénient de bloquer la suite des interventions programmées dans 

cette salle. Fei et al. (2010) ont utilisé un algorithme hybride génétique-Tabou. La fonction 

objectif utilisée est une combinaison de la minimisation du makespan du bloc opératoire 

(donc, salle de réveil comprise) et des salles d’opération. Augusto et al. (2010) et Perdomo et 

al. (2006) étudient le problème de la programmation du bloc opératoire en considérant les 

brancardiers comme une ressource complémentaire Pour leur problème, ils considèrent 

également le réveil anticipé des patients en salle d’opération si le brancardier n’est pas 

disponible ou si le nombre de lits en salle de réveil est insuffisant. Ils utilisent une méthode de 

relaxation Lagrangienne des contraintes et ont développé deux algorithmes pour réajuster les 

contraintes fortes qui auraient été relaxées dans leur solution.  

 

Marcon et Dexter (2007) étudient la manière d’ordonnancer les opérations durant une journée 

pour ne pas surcharger la salle de réveil. Pour ce faire, ils étudient cinq scénarii possibles. Le 

meilleur scénario consiste à prendre alternativement l’opération qui dure le moins longtemps 

puis celle qui dure le plus longtemps. Cette étude ne prend en compte aucune autre ressource.  

 

5) Prise en compte de matériels spécifiques 

 

Jebali et al. (2006) étudient le problème de programmation journalière de blocs opératoires en 

deux étapes. Premièrement, ils assignent les interventions aux salles d’opération. Ensuite, ils 

ordonnancent ces opérations en proposant deux stratégies. Soit, les assignations obtenues à la 

première étape ne sont pas remises en question ; soit, elles le sont dans le but d’être moins 

contraignantes. Jebali et al. (2006), Roland et al. (2006) prennent en compte les disponibilités 

d’équipements spécifiques que requièrent certaines interventions.  

 

Chaabane et al. (2007) comparent trois méthodes de création de planning opératoire, selon les 

trois méthodes d’ordonnancement fréquemment rencontrées (« block scheduling », 

« modified-block scheduling », « open scheduling ») en tenant compte de matériel spécifique à 

chaque opération. Ils utilisent pour ce faire, un jeu de données réelles d’un hôpital belge et 

envisagent cinq critères de performance :  

- le taux global d’utilisation ;  

- le nombre d’heures supplémentaires ;  

- le nombre de salles en dépassement horaire ;  

- le taux de planification des interventions programmées ; 

- le taux de remplissage des plages horaires.  

 

Chaabane et al. (2008) proposent ensuite deux types de planification (« block 

scheduling », « open scheduling ») avec de nouveaux critères de performances (le taux 

d’occupation des salles d’opération, le taux de cas chirurgicaux bien planifiés, le taux de jours 

d’hospitalisation complémentaires). 
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6) Prise en compte à la fois des limitations matérielles et humaines 

 

Roland et al. (2006, 2010) étudient la planification et l’ordonnancement du bloc opératoire sur 

un cas réel. Ils incluent dans leur modèle des ressources renouvelables (infirmières, 

anesthésistes, etc.) en quantités finies et non-renouvelables attribuées à chaque opération 

(médicaments, certains matériaux chirurgicaux, plateaux médicaux stériles le temps 

nécessaire à la remise à disponibilité du plateau étant supérieur à l’horizon 

d’ordonnancement).  

Pham et Kinkert (2008) ont pris en compte de manière très globale les limitations d’un 

ensemble de ressources (que celles-ci soient humaines ou/et matérielles) en définissant ce 

qu’ils appellent des « modes ». Un mode est un ensemble de ressources disponibles ensemble 

durant un certain temps.  

 

7) Prise en compte des aspects stochastiques 

 

Plusieurs aspects stochastiques existent ; l’incertitude peut être liée soit à la durée des 

opérations, soit aux urgences, soit au retard du chirurgien (Denton et al., 2007), soit aux 

pannes, soit à l’état du patient… 

 

Hans et al. (2008) étudient la robustesse d’un planning en prévenant les temps de 

dépassement par un calcul basé sur la variance estimée des durées d’opération. Ils proposent 

trois heuristiques et deux recherches de voisinages (recuit simulé et algorithme glouton). La 

meilleure heuristique qu’ils proposent est calculée en fonction du « regret » d’une intervention 

(le regret d’une intervention est la différence entre sa priorité et la plus mauvaise priorité 

parmi les interventions). La probabilité qu’une intervention soit sélectionnée dans la 

construction du planning est pondérée par cette valeur de « regret ».  

 

Denton et al. (2007) incluent un aspect stochastique dans leur modèle d’ordonnancement pour 

rendre leur planning robuste face à l’incertitude liée à la durée des opérations et au retard pris 

quasi-systématiquement tous les matins par les chirurgiens.  

 

Min et Yih (2010a, 2010b) introduisent l’aspect stochastique sur la durée des opérations mais 

aussi sur la limitation des ressources en aval à absorber le flux de patients quittant le bloc 

opératoire. Autrement dit, ils tiennent compte des capacités limitées en nombre de lits de 

réveil et de lits en salle de soins intensifs. Ils étudient plusieurs scenarii et testent ceux-ci avec 

plusieurs simulations sur des données numériques provenant d’un hôpital. 

Les auteurs ont formulé deux modèles stochastiques, un premier concernant les lits de réveil 

et un second dynamique au cours de la journée concernant les priorités des patients.  

 

La robustesse d’un planning dépend évidemment du nombre d’urgences qui survient. 

Quelques recherches ont pris en compte les urgences dans l’élaboration de l’ordonnancement 

des opérations (Hans et al., 2008 ; Lamiri et al., 2008, 2009 ; Denton et al., 2007 ; Pham et 

Kinkert, 2008). Lamiri et al. (2008) prennent en compte non seulement les urgences mais 

aussi des durées opératoires non déterministes. 

 

Synthèse 

 

Au vu de cette revue de littérature et du Tableau 4 synthétisant celle-ci, plusieurs constats 

s’imposent (les cases noires indiquent une prise en compte totale de cet aspect et les cases 

grises une prise en compte partielle). 
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 A B C D E F G H I J K L M N O 

Augusto et al. (2010)                

Belien et al. (2007 a)                

Cardoen et al. (2009 a)                

Cardoen et al. (2009 b)                

Chaabane et al. (2007)                

Chaabane et al. (2008)                

Denton et al. (2007)                

Dexter et al. (2002)                

Fei et al. (2008)                

Fei et al. (2009 a)                

Fei et al. (2009 b)                

Fei et al. (2010)                

Guinet et Chaabane (2003)                

Hans et al. (2008)                

Jebali et al. (2006)                

Kharraja et al. (2005)                

Lamiri et al. (2008)                

Lamiri et al. (2009)                

Marcon et al. (2003)                

Marcon et Dexter (2007)                

Min et Yih (2010 a)                

Min et Yih (2010 b)                

Pham et al. (2008)                

Roland et al. (2010)                

Santibanez et al. (2007)                

Testi et al. (2007)                

Testi et al. (2009)                

Van Oostrum et al. (2008)                

Nb total articles (sur 28) 7 3 2 2 6 1 6 0 7 7 7 0 5 15 8 

Notre recherche X X X  X X X X X  X X X X X 

Tableau 4 : Tableau synthétique de l'état de l'art  

Disponibilités horaires des chirurgiens A 

Disponibilités horaires des infirmières  B 

Disponibilités horaires des anesthésistes C 

Disponibilités horaires des brancardiers D 

Disponibilités (en nombre) du matériel  E 

Matériel renouvelable ou non  F 

Matériels spécifiques G 

Préférences des chirurgiens pour certaines salles  H 

Salle de réveil  I 

Aspects stochastiques (urgences, durées non déterministes) J 

Priorités de passage entre les patients K 

Affinités du personnel L 

Salles dédiées et polyvalentes  M 

Expérimentation sur cas réels N 

Optimisation multiobjectif O 

Tableau 5 : Légende du tableau synthétique de l'état de l'art 
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Nous voyons clairement que les seules contraintes prises en compte concernant les ressources 

humaines portent sur les chirurgiens. Précisons que la majorité des articles prennent en 

compte le nombre de chirurgiens disponibles mais peu regardent les disponibilités horaires de 

ceux-ci. La prise en compte des ressources – non moins essentielles – « anesthésiste » et 

« infirmière » est encore plus rare dans les modèles décrits dans la littérature.  

 

Quant aux contraintes relatives aux ressources matérielles, seules sont prises en compte le 

nombre de salles d’opération, le nombre de lits dans la salle de réveil. Certains auteurs 

incluent la disponibilité d’équipements spécifiques comme une contrainte de disponibilité. 

Comme nous le constatons quasi aucune recherche ne se préoccupe du caractère renouvelable 

ou non de la ressource. 

 

Dans la réalité, d’autres contraintes primordiales sont aussi à prendre en compte comme les 

contraintes humaines (disponibilités, préférences et affinités des chirurgiens, infirmiers, 

anesthésistes…) et les contraintes matérielles (polyvalence des salles d’opération, 

disponibilité des salles et du matériel médical…). 

 

La difficulté est grande et rares sont les auteurs qui se risquent à intégrer ces différentes 

contraintes pour présenter une solution globale. Quelques auteurs tentent d’expliquer la 

stochasticité des phénomènes du bloc opératoire. Beaucoup plus fréquents, sont ceux qui 

appliquent leur modèle à un cas réel (colonne N du Tableau 4). 

 

Nous avons développé un modèle qui prend en compte en plus des contraintes habituelles, des 

aspects jamais encore exploités, à notre connaissance : les affinités entre les membres d’une 

équipe (colonne L du Tableau 4) et les préférences des chirurgiens pour des salles spécifiques 

(colonne H du Tableau 4). Ces aspects seront expérimentés sur des données réelles.  

 

La majorité des recherches effectuées sur le sujet cherchent à trouver une solution qui 

minimise le nombre d’heures supplémentaires ou le makespan. Peu d’études (8 articles sur 28 

dans la colonne O du Tableau 4) ont pris en compte plusieurs objectifs à la fois. Or dans la 

réalité hospitalière le gestionnaire du bloc opératoire cherche à optimiser plusieurs objectifs 

qui peuvent être antagonistes. Nous avons pris en compte quatre objectifs : ordonnancement 

au plus tôt dans chacune des salles, minimiser le makespan, minimiser les heures 

supplémentaires et maximiser les affinités au sein des équipes chirurgicales. 

1.4 Conclusion 

Au cours de ce chapitre, nous avons étudié le contexte hospitalier et surtout celui du bloc 

opératoire. Nous avons observé que le financement des soins de santé en Belgique était en 

phase de rationalisation. Les hôpitaux sont les premiers touchés par des directives légales qui 

limitent leur financement et les budgets qui leur sont octroyés. Un financement lié à l’activité 

justifiée est désormais de mise. De plus, l’activité de l’hôpital est vouée à croître dans les 

années à venir compte tenus des différents phénomènes de sociétés (vieillissement de la 

population, par exemple) et des nouvelles organisations mises en place (plans politico-

sociaux).  
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La gestion d’un bloc opératoire est complexe. Le bloc opératoire est au centre de l’activité de 

l’hôpital et représente un des postes les plus coûteux. Il est donc primordial de se concentrer 

sur l’activité générée par le bloc opératoire mais surtout de se concentrer sur une bonne 

gestion de l’ensemble des ressources s’y afférant. Il est particulièrement délicat et difficile 

d'en réduire le coût de fonctionnement. En effet, celui-ci fait appel à une multitude de 

ressources humaines et matérielles, renouvelables ou non. La limitation des ressources 

renouvelables implique la notion d’enchaînement des tâches utilisant la même ressource. Une 

ressource non-renouvelable est une ressource qui, une fois consommée, n’existe plus. Dans 

les deux cas, nous veillerons à en disposer suffisamment pour chaque laps de temps concerné. 

Il s'agit, d’une part ne pas ralentir le système et d’autre part, de ne pas définitivement le 

bloquer. Les problèmes actuels auxquels sont confrontés les gestionnaires de blocs opératoires 

sont multiples. Il est toutefois possible de les catégoriser selon l’horizon de temps qu’ils 

recouvrent : stratégique, tactique ou opérationnel. 

 

Au cours de différentes visites d’hôpitaux belges, nous avons constaté que les problématiques 

de chacun étaient différentes. Chaque hôpital a son savoir-faire et son savoir acquis (i.e. son 

histoire). Sa gestion a évolué en fonction de son expansion, de sa culture, des réformes 

politiques et économiques. La gestion du bloc opératoire ne dépend pas seulement de la 

planification et de l’ordonnancement d’opérations dans les différentes salles. Il doit tenir 

compte des différentes ressources humaines et matérielles qui l’approvisionnent.  

 

La littérature regorge d’articles traitant de problèmes présentant la complexité de la gestion 

d’un bloc opératoire. Tous ces problèmes ont leurs spécificités, leurs contraintes, leurs 

variables de décision, leurs méthodes de résolution. Il faut cependant constater que d’une part, 

peu d’auteurs ont pris en compte les contraintes concernant les ressources matérielles et 

humaines. D’autre part, rares sont ceux qui appliquent leur méthode à des cas réels.  

 

Au cours de notre étude, nous nous sommes focalisés sur l’ordonnancement du bloc 

opératoire. Nous avons développé un modèle qui peut, suivant différentes modularités, 

prendre en compte un maximum de contraintes ; qu'elles expriment les préférences et 

disponibilités des chirurgiens, les disponibilités des infirmières, les disponibilités des 

anesthésistes, les affinités entre les membres d’une équipe chirurgicale, les plages horaires 

octroyées aux spécialités, les priorités des patients (par exemple une priorité élevée indiquera 

que le patient doit impérativement être placé au début du programme opératoire) ou encore les 

contraintes relatives au matériel en nombre d’exemplaires restreint (salles d’opération, lits de 

réveil, matériel chirurgical). À cette modélisation, ont été adjoints quatre objectifs différents 

pour aider le gestionnaire du bloc à engendrer le meilleur ordonnancement : ordonnancement 

au plus tôt dans chacune des salles, minimisation du makespan, diminution des heures 

supplémentaires et maximisation des affinités au sein des équipes créées. 

 

Dans le chapitre suivant, nous décrivons la méthodologie que nous avons choisie. Nous 

récapitulons les méthodologies rencontrées dans la littérature et expliquons pourquoi nous 

avons choisi la programmation par contraintes. 
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Chapitre 2.  Méthodologie 

Au cours de notre recherche, nous avons utilisé la programmation par contraintes car elle est 

bien adaptée aux problèmes d’optimisation combinatoire ainsi qu’à la classe des problèmes 

hautement contraints tel que le problème d’ordonnancement du bloc opératoire en prenant en 

compte des ressources humaines et matériel.  

2.1 Méthodologies rencontrées dans la littérature 

Nous énumérons les principales méthodes de résolution des problèmes d’optimisation 

combinatoire en suivant cette classification : 

- méthodes exactes : elles fournissent systématiquement une solution (optimale) si une 

telle solution existe ou elles affirment qu’il n’existe pas de solution au problème traité ; 

- méthodes de relaxation : elles fournissent une solution approchée en relâchant 

quelques contraintes (par exemple, les contraintes d’intégrité), afin d’obtenir un 

modèle plus facile à résoudre par rapport au problème d’origine. Les solutions des 

problèmes relâchés ne constituent pas nécessairement des solutions réalisables au 

problème d’origine mais, dans ce cas, les coûts des solutions obtenues servent de 

bornes inférieures ou supérieures à la valeur optimale du problème d’origine ; 

- méthodes heuristiques : elles engendrent une solution acceptable au problème en un 

temps raisonnable, c’est-à-dire une solution optimale ou une solution réalisable dont la 

valeur de la fonction objectif est suffisamment proche de la valeur optimale. En 

général, les méthodes heuristiques ne garantissent pas la qualité de la solution obtenue. 

Les méthodes heuristiques sont généralement subdivisées en deux catégories : les 

heuristiques dédiées et les méta-heuristiques. Les heuristiques dédiées sont proposées 

pour résoudre des problèmes bien spécifiques. Ces heuristiques donnent donc 

généralement de piètres résultats lorsqu’elles sont appliquées à d’autres types de 

problèmes. Par ailleurs, les méta-heuristiques, recherchant une solution acceptable 

dans un espace de solutions réalisables, sont utilisées comme des méthodes génériques 

optimisant une large gamme de problèmes différents, sans nécessiter de changements 

importants dans l’algorithme employé ; 

- méthodes hybrides : elles combinent au moins deux méthodes (de recherche, de 

simulation…) distinctes afin de renforcer leurs avantages et réduire leurs 

inconvénients.  

 

Les méthodes mathématiques dédiées à la programmation linéaire ou à la programmation 

linéaire en nombres entiers sont souvent utilisées pour la résolution de problèmes 

d’optimisation. Mais plus nous ajoutons de contraintes au problème, plus le voisinage est 

morcelé et plus l’algorithme perd du temps à évaluer la faisabilité de ses solutions. Suite à 

l’analyse du problème que nous souhaitons traiter, nous nous sommes rapidement rendu 

compte que la programmation par contraintes (PPC), issue des nouveaux langages 

informatiques, s’imposait comme outil pour trouver une solution. En effet, la PPC est 
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particulièrement efficace lorsqu’il s’agit de résoudre des problèmes d’optimisation 

combinatoire ayant un nombre important de variables et de contraintes. Cette méthode offre 

également l'avantage de disposer de différents modes de fonctionnement dans le parcours de 

l'arbre des solutions. Soit le parcours est relativement rapide et permet d'engendrer une 

solution réalisable. Soit au contraire le parcours mis en œuvre est plus élaboré (de type 

Branch and Bound) et cherche une solution optimale au prix d'un temps de recherche 

susceptible de devenir extrêmement important (Fages, 1996). 

 

Dans les sections qui suivent, nous expliquons brièvement la programmation par contraintes 

et l’illustrons par quelques exemples didactiques en montrant les différentes méthodes de 

recherche et de propagation des contraintes. 

2.2 Programmation par contraintes (PPC) 

La programmation par contraintes a pour objectif de résoudre des problèmes de satisfaction de 

contraintes (CSP). Les CSP sont définis à partir de trois ensembles. Le premier définit les 

variables de décision du problème. Le deuxième définit les domaines sur lesquelles chacune 

de ces variables de décisions évoluent (ensemble de valeurs possibles). Et pour terminer, le 

troisième ensemble de contraintes définit le problème en lui-même. Elles sont des relations 

logiques entre les variables du problème et réduisent les domaines des variables.  

2.2.1. Introduction à la programmation par contraintes 

La PPC est une méthode d’optimisation s’appuyant sur un langage informatique à base de 

contraintes qui a vu le jour pour résoudre des problèmes ayant des contraintes hétérogènes et 

des problèmes de recherche combinatoire (et surtout des problèmes de planification de 

personnel) (Marriott et Suckey, 1998).  

 

La PPC a connu des débuts difficiles et ce n’est qu’à la fin des années quatre-vingts qu’un 

regain d’intérêt pour la PPC s’est fait ressentir. Les méthodes actuelles fournissent des 

contraintes entièrement intégrées dans le langage de programmation, permettant au 

programmeur d’énoncer des problèmes de difficulté importante. 

 

À ce jour, la PPC est utilisée par un grand nombre de chercheurs, laboratoires et industriels. 

Ceux-ci se sont fédérés en associations (par exemple : Association Française de 

Programmation par Contraintes : AFPC
5
, association résolvant des projets contraints à 

l’Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique
6
 (Fages, 1996), 

Laboratoire d’optimisation et de programmation par contraintes de l’université de l’Essex
7
). 

Ils travaillent conjointement à son étude, ses fondements théoriques, ses applications, son 

évolution, son enseignement et sa diffusion. 

 

Les problèmes d’optimisation combinatoire sont difficiles à exprimer et à résoudre avec un 

langage conventionnel. En PPC, les relations entre les variables sont non seulement utilisées 

                                                 
5
 http://www.afpc-asso.org/ 

6
 http://www.inria.fr/recherche/equipes/contraintes.fr.html 

7
 http://cswww.essex.ac.uk/CSP 
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pour exprimer les contraintes qui régissent un problème mais également pour réduire l’espace 

de recherche. On parle alors de mécanisme de propagation et de filtrage associés. Il est alors 

possible d’obtenir une solution en un temps acceptable. 

 

Le cadre de la programmation par contraintes est construit selon : 

1. un prétraitement qui consiste à écrire le problème considéré dans un format 

simple et autorisé par l’algorithme de recherche (2.2.4) ; 

2. une procédure de propagation de contraintes (2.2.5) qui a pour but de 

transformer le problème considéré à cet instant en un problème plus simple 

équivalent suivant l’instanciation des variables en cours et la nature des 

contraintes posées ;  

3. une procédure d’exploration (2.2.6) de l’arbre de recherche constituée de trois 

étapes : 

i. une procédure de branchement, séparation d’un domaine en deux sous-

domaines complémentaires ; 

ii. test si le problème sur le domaine considéré est atomique (c'est-à-dire, 

si le domaine est réduit à un singleton), ou s’il peut encore être 

simplifié sur de nouveaux sous-domaines ; 

iii. test d’arrêt de la procédure d’exploration ; 

 

Le processus de résolution par contraintes est un processus récursif des procédures 

d’exploration de l’arbre et de propagation des contraintes (Bouveret, 2009). 

 

Nous allons maintenant présenter quelques exemples didactiques (2.2.2), les principes sur 

lesquels reposent la programmation par contraintes (2.2.3) et puis, nous détaillerons en 

profondeur le cadre de la programmation par contraintes. 

2.2.2. Types de problèmes résolus par la programmation par contraintes 

Nous montrons ici différents types de problèmes résolus par la programmation par contraintes 

afin d’illustrer nos propos et de mettre en exergue le pouvoir expressif du langage sous-jacent. 

 

Send More money 

 

Voici un exemple simple (Rossi et al., 2006) où nous considérons le problème de 

cryptographie consistant à assigner une valeur chiffrée à chaque lettre d’une somme (cf. 

Tableau 6). 

 

  S E N D 

+  M O R E 

------ ------ ------ ----- ------ ----- 

= M O N E Y 

Tableau 6 : Exemple « Send More Money » 

Plusieurs essais itératifs contraignants seraient nécessaires à une personne pour résoudre ce 

problème si elle n’applique pas un modèle pour sa résolution. En PPC, le langage pour 

exprimer ce problème est assez simple et facile à comprendre. 

 

L’écriture du problème (en notation utilisée par un langage de PPC) est structurée par :  
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1) Déclaration du problème et de ses variables ; 

 Sendmoremoney(S,E,N,D,M,O,R,Y) :- 

       

2) Définition du domaine des variables ; 

 [E, N, D, O, R, Y] :: [0…9],   

 [S,M] :: [1…9],   

  

3) Déclaration des contraintes ; 

  Constraint ([S,E,N,D,M,O,R,Y]), 

      

4) Lancement de la recherche ; 

  Labeling ([S,E,N,D,M,O,R,Y]),  

    

5) Contrainte spécifique exprimant que chaque variable doit prendre une valeur différente ; 

 Alldifferent.neq ([S,E,N,D,M,O,R,Y]), 

 

6) Énoncé du problème. 

 

    1000*S + 100*E + 10*N + D 

  +  1000*M+ 100*O + 10*R + E 

  = 10000*M + 1000*O + 100*N + 10*E + Y     

 

Le traitement du problème, par un logiciel de PPC ainsi modélisé donne un résultat unique au 

problème : (9, 5, 6, 7, 1, 0, 8, 2) en quelques centièmes de seconde. 

Le problème des N-reines 

Le problème des N-Reines (Rossi et al., 2006) consiste à placer N reines sur un échiquier 

NxN sans que l'une d'elles puisse en prendre une autre (avec les règles du jeu d’échecs : une 

reine peut « prendre » toute pièce située sur sa ligne, sur sa colonne ou sur l'une de ses deux 

diagonales).  

Le problème peut être représenté à l’aide de N variables (Vi ∈ [1,..., N], i=1, …, N) 

représentant la position en colonne de la reine de la ligne i. En effet, comme deux reines ne 

peuvent pas être sur la même ligne et qu'il y a autant de reines que de lignes, il y a exactement 

une et une seule reine par ligne (et par symétrie, étant donné les déplacements autorisés de la 

reine, par colonne). 

Les contraintes imposées sur les variables Vi sont : 

pour tout i ≠ j : 

 Vi ≠ Vj (ne pas mettre deux reines sur la même colonne) ; 

 Vi - i ≠ Vj - j (ne pas mettre deux reines sur la même diagonale NO-SE) ; 

 Vi + i ≠ Vj + j (ne pas mettre deux reines sur la même diagonale NE-SO). 

Pour détailler ce problème, prenons l’exemple des huit reines. Trouver une solution à ce 

problème de PPC consiste à affecter une valeur à chaque variable, de telle sorte que la totalité 

des contraintes soit satisfaite. Il serait possible d'énumérer toutes les possibilités, par un 
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algorithme de recherche systématique et vérifier si elles violent ou non les contraintes. 

Cependant cela serait extrêmement lourd en calcul si N devenait plus grand.  

L’idée est d’utiliser les contraintes du problème de façon active pour réduire la taille de 

l’espace de recherche. 

La programmation par contraintes agit alors comme suit. Elle instancie par récurrence toutes 

les variables une par une sur leur domaine en respectant les contraintes de l’énoncé du 

problème.  

Dans notre exemple, tout d’abord le solveur fixe la première variable en instanciant celle-ci 

par la première valeur libre du domaine en s’assurant qu’elle ne viole aucune contrainte. 

Ensuite, la seconde variable est prise en considération. Pareillement, le solveur essaie de fixer 

cette variable en instanciant celle-ci par la première valeur libre du domaine, tout en 

s’assurant que les contraintes soient respectées. Sur la Figure 6, nous avons placé les deux 

premières reines. La première reine est placée en haut à gauche, soit sur la première case de 

son domaine qui est la première ligne. Ainsi elle interdit (en blanc) tout emplacement sur la 

première colonne et sur la diagonale principale. La deuxième reine se place ensuite sur la 

troisième case de la deuxième ligne (premier emplacement libre de son domaine). Cette reine 

interdit une nouvelle colonne et une nouvelle diagonale. Nous observons que les domaines 

des variables restantes sont réduits aux zones autorisées par les contraintes (cases noircies). 

 

Figure 6 : Problème des huit reines avec deux instances 

Cette partie, la plus importante, est appelée « filtrage » ou « propagation de contrainte » : elle 

consiste à déduire à partir des contraintes les valeurs impossibles. Lorsqu'une variable ne 

possède plus qu'un emplacement candidat celle-ci y est instanciée. Cette variable instanciée 

exprime une composante d’une solution réalisable. Cependant le filtrage n’autorise pas 

toujours l’instanciation de toutes les variables. Il faut alors faire de nouveaux choix arbitraires 

puis recommencer le filtrage. Si ce choix mène à une contradiction, il est annulé par 

« backtracking » (en français : retour en arrière ou retour sur trace). 

À partir de l’exemple de la Figure 6, la deuxième reine placée en troisième position ne 

permettait pas dans cette configuration aux six autres reines de se placer convenablement afin 

de solutionner le problème. Le solveur revient, donc, sur la décision qu’il a prise de placer 

cette reine en troisième position pour la placer en quatrième position. Ainsi par 

« backtracking » sur les choix précédemment effectués, de nouveaux choix sont envisagés 

(Figure 7). La deuxième reine ne trouve une position convenable qu’en cinquième position 
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pour solutionner le problème avec le choix de parcours de domaine que nous avons fait (c’est-

à-dire de gauche à droite). 

 

Figure 7 : Problème des huit reines solutionné 

Nous résolvons donc notre problème par une instanciation une à une des variables sur leur 

domaine restreint par les instances précédentes. Il s’agit d’un principe de recherche, en 

profondeur d’abord, accompagné de « backtracking ». En effet, pour chaque variable, nous 

avons fait le choix (arbitraire pour l’instant) de l’instancier à une valeur parmi plusieurs 

valeurs possibles. Cela se schématise par une recherche en profondeur d’un arbre où chaque 

nœud représenterait un de ces choix. 

Le problème du sudoku 

Le sudoku (Garns, 1979 ) consiste à remplir une grille 9x9 avec des chiffres de 1 à 9 tel que 

chaque chiffre n'apparaisse qu'une seule fois dans chaque ligne, colonne et sous-grilles (carrés 

de taille 3x3). 

Nous présentons, ci-dessous, le code correspondant à la résolution de ce problème par la 

programmation par contraintes. Ce code est écrit en Java et utilise la librairie de 

programmation par contraintes CHOCO (CHOCO, 2008). 

 

// Construction du modèle 

Model m = new CPModel(); 

// Déclaration des variables 

IntegerVariable[][] cols = new IntegerVariable[n][n]; 

IntegerVariable[][] rows = makeIntVarArray("rows", n, n, 1, n,"cp:enum"); 

  

// Lien entre lignes et colonnes 

for (int i = 0; i < n; i++) { 

 for (int j = 0; j < n; j++) { 

 cols[i][j] = rows[j][i]; 

 } 

} 

  

// Ajout de la contrainte alldifferent 

for (int i = 0; i < n; i++) { 

 m.addConstraint(allDifferent(cols[i])); 

 m.addConstraint(allDifferent(rows[i])); 

} 
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// Définition des sous-grilles 

IntegerVariable[][] carres = new IntegerVariable[n][n]; 

for (int i = 0; i < 3; i++) { 

 for (int j = 0; j < 3; j++) { 

 for (int k = 0; k < 3; k++) { 

  carres[j + k * 3][i] = rows[0 + k * 3][i + j * 3]; 

  carres[j + k * 3][i + 3] = rows[1 + k * 3][i + j * 3]; 

  carres[j + k * 3][i + 6] = rows[2 + k * 3][i + j * 3]; 

 } 

 } 

} 

  

// Ajout de la contrainte alldifferent pour chacune des sous-grilles 

for (int i = 0; i < n; i++) { 

 Constraint c = allDifferent(carres[i]); 

 m.addConstraint(c); 

} 

// Construction du solveur 

Solver s = new CPSolver(); 

  

// Lecture du modèle 

s.read(m); 

  

// Résolution 

CPSolver.setVerbosity(CPSolver.SOLUTION); 

s.solve(); 

Après la déclaration des variables entières comprises entre 1 et 9, nous créons les liens entre 

les éléments des lignes et des colonnes. Ensuite, nous contraignons chaque élément des lignes 

et des colonnes à être différents les uns des autres grâce à la contrainte Alldifferent. Puis nous 

définissons les neufs sous-grilles de taille 3x3 et nous ajoutons la contrainte Alldifferent sur 

chacune des sous-grilles. Nous terminons par le lancement de la résolution du problème.  

Nous constatons donc que ce problème est facilement énoncé en programmation par 

contraintes, cela n’aurait pas été le cas en programmation mathématique. 

La PPC est dédiée principalement aux problèmes d’optimisation combinatoire et en particulier 

aux problèmes d’assignation, de planification, de « time-tabling », d’ordonnancement et 

d’affectation de ressources. Harjunkoski (2000) présente deux méthodes dont une basée sur le 

« mixage » d’une programmation linéaire et d’une programmation par contrainte pour 

résoudre les problèmes combinatoires.  

La PPC a déjà été envisagée dans le domaine médical par Trilling (2006) qui envisage le 

dimensionnement d’équipes d’infirmières et d’anesthésistes pour le bloc opératoire. Trilling 

détermine ensuite des emplois du temps hebdomadaires cycliques pour la constitution 

d’équipes. D’autres auteurs (Bourdais et al. (2003), Topaloglu et Ozkarahan (2010)) ont aussi 

envisagé de créer des emplois du temps pour le domaine hospitalier. 

Suite à ces exemples nous expliquons le cadre de la programmation par contraintes. 



 

 
42 

2.2.3. Principes de base et de résolution 

Principes de base 

 

Plusieurs principes sont à la base de la programmation par contraintes (Krzysztof, 2003). 

Ceux-ci décrivent et justifient le cadre (2.2.1) de notre démarche.  

 

Principe 1 : Plusieurs méthodes de résolution par contraintes sont naturellement expliquées 

par un travail basé sur des règles. La résolution par contraintes consiste alors à trouver un 

ensemble de règles qui spécifie le comportement du problème et par conséquent sa résolution. 

Ce point de vue établit les connexions entre la programmation basée sur des règles et la 

programmation par contraintes. 

 

Cela explique la raison pour laquelle nous décrivons les solveurs par contraintes au moyen de 

règles. Ces règles vont guider la recherche pour l’obtention d’une solution réalisable. Ces 

règles sont décrites dans nos principes de résolution. 

 

Principes de résolution 

 

Basée sur des principes théoriques forts, la PPC est toute désignée pour résoudre des 

problèmes combinatoires tels que la planification, l’allocation de ressources et donc le 

problème d’ordonnancement avec ressources qui nous concerne. Ils constituent des exemples 

types de problème de satisfaction de contraintes. Nous allons expliquer en quoi les principes 

énoncés résolvent les problèmes de satisfaction de contraintes.  

 

Un problème de satisfaction de contraintes (CSP) est entièrement décrit par l’énoncé du 

problème, par ses variables et par les domaines attribués à chacune des variables. 

  

Pour résoudre un CSP, nous le transformons plusieurs fois de manière spécifique. Chacune 

des transformations engendre un(des) nouveau(x) problème(s) plus petit(s). Chacun de ces 

nouveaux problèmes nous rapproche d’une solution et respectivement de toutes les solutions. 

Une fois résolu, le CSP « final » (i.e. une feuille dans l’arbre des contraintes) mène à une 

solution dans le cas où tous les domaines sont réduits à des singletons ou à plusieurs solutions 

dans le cas où les domaines ont plus d’un élément. Les transformations du CSP doivent être 

établies de sorte que l’équivalence (au sens approprié de la programmation par contraintes 

(Krzysztof, 2003)) entre deux problèmes soit conservée. 

 

Plusieurs transformations existent, la plus répandue est le découpage (split). Un découpage est 

obtenu en scindant le domaine d’une variable et donc a priori les contraintes associées. Cette 

transformation remplace notre CSP courant par deux ou plusieurs CSP qui diffèrent du CSP 

courant par le domaine d’une variable qui a été découpé ou instancié à une valeur. 

 

Nous supposons que la variable xi est instanciée à la valeur ak où k est un indice parcourant 

tout le domaine de la variable sélectionnée. Alternativement, cette règle est répétée et 

paramétrée par k. Elle nous conduit au remplacement d’un CSP par k CSPs.  

 

La procédure de découpage engendre deux ou plusieurs nouveaux CSPs. Plusieurs questions 

surviennent : Quelles variables faut-il sélectionner ? Quelles valeurs sont choisies ou quelles 

contraintes sont découpées ? Plusieurs heuristiques permettent de répondre à ces questions : la 

sélection de la variable la plus contraignante ou, pour les domaines réels, leur division en leur 
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milieu.  

 

Parmi ces heuristiques, notons un des ingrédients principaux du processus de résolution de la 

PPC qui est la propagation de contraintes. Ce processus vise à supprimer les valeurs 

incompatibles avec les contraintes du problème et ne conduisant donc pas à une solution 

cohérente. Si, après la propagation, un domaine de variable devient vide, une défaillance se 

produit : nous nous trouvons dans un cas où il n’y a pas de solution pour cette instanciation. 

Chaque contrainte a un algorithme de filtrage intégré qui fonctionne en local et propage des 

limites plus strictes sur ses variables, jusqu'à ce qu'aucune propagation ne puisse plus être 

déduite de ces contraintes. Lorsque la contrainte ne se propage plus, l’état est dès lors appelé 

un point fixe. Lorsque le point fixe est atteint, la contrainte est suspendue jusqu'à ce que la fin 

du programme survienne (et alors, la contrainte est fournie comme réponse conditionnelle) ou 

qu'un événement déclencheur se produise sur les variables impliquées. Les événements 

déclencheurs sont principalement de trois types: l'instanciation d'une variable, la réduction 

d'un domaine lié et la suppression d'une valeur de domaine.  

 

Contrairement à un solveur linéaire en nombres entiers, la propagation de la PPC gère chaque 

contrainte indépendamment les unes des autres. Elle utilise les contraintes mathématiques 

énoncées par le problème pour raisonner sur les limites supérieures et inférieures des 

variables. De plus, chaque fois qu'une borne est modifiée que ce soit par propagation sur une 

autre contrainte ou pendant la recherche, la contrainte est réveillée et se propage de nouveau. 

À ce propos, certaines propriétés ont été proposées pour définir la notion de consistance des 

contraintes. Ces propriétés sont spécifiques à la contrainte. Si la contrainte est binaire, nous 

avons la notion de consistance d'arc, tandis que si la contrainte est n-aire, nous devons étendre 

ce concept à la notion de Cohérence d'hyper-arc (ou Generalized Arc Consistency (GAC)) 

(Bartàk, 2010). 

 

Consistance d'arc: Une contrainte binaire C sur les variables x1 et x2 dont les domaines sont 

D1 et D2 est arc consistant si et seulement si pour toutes les valeurs v1 ∈ D1 (respectivement v2 

∈ D2), il existe une valeur v2 ∈ D2 (resp. v1 ∈ D1) tel que (v1, v2) ∈ C. 

Hyper-consistance d'arc (ou Generalized Arc Consistency). Une contrainte C sur les variables 

x1,..., xm avec les domaines respectifs D1,..., Dm est hyper-arc consistant si et seulement si 

pour chaque variable xi et chaque valeur vi de Di, il existe une valeur vj de Dj pour tout j = i tel 

que (v1,..., Vm) appartient à C. 

 

Notez que la consistance d'arc est un cas particulier de la consistance d’hyper-arc lorsqu'il est 

appliqué à des contraintes binaires. Les consistances d'arc et hyper-consistance d'arc vérifient 

si toutes les valeurs dans tous les domaines appartenant à un tuple satisfont la contrainte, en 

respectant les domaines de la variable courante. 

 

Consistance aux bornes. Une contrainte C sur les variables x1,..., xm avec les domaines 

respectifs D1,..., Dm est consistante aux bornes si, pour chaque variable xi et chaque valeur vi 

appartenant à (min di, max di) il existe une valeur vj appartenant à (min dj … max dj) pour tout 

j différent de i tel que (v1,..., vm) appartient à C. 

Un problème à satisfaction de contraintes (CSP) est consistant aux bornes ou hyper-arc 

consistant si et seulement si toutes ses contraintes le sont.  

 

Nous avons présenté les principes de consistances pour des domaines discrets, les définitions 

de consistance sont adaptables pour des domaines continus. 
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Figure 8 : Illustration simplifiée de la programmation par contraintes  

La Figure 8 (Bouveret, 2007) présente une illustration simplifiée de la programmation par 

contraintes. Deux principales actions sont répétées plusieurs fois, chacune interagissant avec 

l’autre via une mise à jour des domaines des variables. Ces actions sont la propagation des 

contraintes (2.2.5) et le mécanisme de recherche au sein de l’arbre (2.2.6). 

 

Nous allons présenter quelques exemples classiques tirés de la littérature. 

2.2.4. Modélisation de problème 

Principe 2: La programmation par contraintes est à la fois la formulation d’un problème de 

satisfaction de contraintes (CSP) et sa résolution par réduction de domaines spécifiques ou 

par des méthodes appropriées. 

 

Ce principe nous éclaire sur plusieurs faits. Premièrement, un problème peut être résolu de 

différentes manières. Par exemple, en associant à un problème une manière de le résoudre, 

nous définissons un programme par contraintes. La première phase lorsque nous modélisons 

un problème est de le modéliser sous un format accepté par l’algorithme de recherche et de 

transformer le problème initial en une forme équivalente plus simple que le problème initial 

(Bouveret, 2007). Deuxièmement, un problème est défini par le(s) domaine(s) que parcourent 

ses variables. En scindant un domaine, nous obtenons un autre problème. 

 

Pour une modélisation efficace, l’utilisateur doit prendre en compte trois aspects 

fondamentaux de la PPC : le choix des variables, la modélisation des contraintes et le choix de 

la stratégie de recherche (Krzysztof, 2003). 

 

 

 Choix des variables 

 

Le choix des variables est une étape relativement aisée pour l’utilisateur qui connaît le 

problème posé. Cependant, il existe plusieurs manières de modéliser un problème et le choix 

d’une modélisation s’avère crucial quant à la performance du modèle. Aussi, faut-il accorder 
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une importance réelle au choix de ces variables et surtout à leurs pertinences dans le modèle 

choisi. 

 

Les variables s’expriment, entre autres, de façon binaire, entière ou réelle. Mais elles 

s’expriment aussi sous forme de liste. La PPC manipule beaucoup de type de variables, depuis 

les variables sur des domaines finis jusqu’aux variables symboliques (par exemple des 

employés…). 

 

 Modélisation des contraintes 

 

Cette seconde étape dans la modélisation est capitale. Elle concerne la mise en relation des 

variables. Une contrainte implique une ou plusieurs variables et restreint les valeurs que 

peuvent prendre simultanément ces variables sur leurs domaines. Parce que le choix des 

variables est crucial, la manière d’écrire ces contraintes est tout aussi cruciale.  

 

Pour ce faire, l’utilisateur dispose d’une série de structures plus ou moins évoluées :  

- Les opérateurs arithmétiques : addition, soustraction, division, multiplication ; 

- Les opérateurs booléens : ET, OU, OU-exclusif, implication, etc. ; 

- Les opérateurs reliant les membres d’une équation : égal, différent, inférieur 

(strictement), supérieur (strictement). 

 

Le principal avantage des modèles de la PPC est la gamme de contraintes qui peuvent être 

directement exprimées à partir d’autres structures plus évoluées.  

 

Elles sont appelées « contraintes globales » lorsqu’elles impliquent un nombre non fixé de 

variables ou concernent les listes. Ces contraintes requièrent un niveau supérieur de langage 

mais restent, toutefois, à portée de l’utilisateur. Les contraintes globales sont importantes car 

elles représentent les relations complexes entre multiples. Le nombre de variables ne doit pas 

être fixé : certaines contraintes globales gèrent des listes de variables de longueur quelconque. 

Ce sont des contraintes spécifiques qui représentent des sous-problèmes intéressants et sont 

encodées dans le système de PPC. Des contraintes globales efficaces et puissantes concernant 

les algorithmes de filtrage ont été écrites. Nous en énumérons quelques-unes : 

 

- « alldifferent » : impose que tous les éléments d’une liste soient différents. Cette 

contrainte est la plus connue des contraintes globales (Regin 1994). Cette contrainte 

s’applique si et seulement si : X1 ≠ X2, X1 ≠ X3, . . . Xn−1 ≠ Xn. ; 

- « atmost » : désigne la cardinalité maximale qu’un élément a au sein de la liste ; 

- « element » : fixe la valeur d’un élément de la liste ; 

- « maxlist » et « minlist » : fixe une borne aux valeurs apparaissant dans la liste ; 

- « sumlist » : fixe la valeur de la somme des éléments de la liste ; 

- « eqcard » : impose que la cardinalité d’un ensemble d’élément égale une valeur fixée. 

 

Ces structures sont non seulement utiles pour l’utilisateur, mais elles permettent surtout 

d’améliorer les performances de la modélisation car le solveur traite ces contraintes 

différemment en assurant une propagation plus efficace. Par exemple, au plus la cardinalité 

d’éléments dans sa liste est importante, au moins la contrainte « alldifferent » risque de se 

réaliser. Le solveur va donc attribuer une priorité plus importante à cette contrainte lors de la 

stratégie de recherche établie par le solveur.  
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La PPC décrit les contraintes de manière récursive. Nous avons la possibilité d’utiliser des 

boucles de programmation pour instancier ou non une contrainte avec des variables du 

problème. Ces boucles sont souvent utilisées pour vérifier la satisfaction de contraintes au 

sein d’une contrainte globale (liste). De toute évidence, nous ne savons pas à l'avance 

combien d'actions seront nécessaires pour décrire une solution. Ces problèmes ne sont pas 

exprimables sans liste parce que, sans liste, seules les réponses avec un nombre donné de 

valeurs sont renvoyées. 

 

Donc, les contraintes globales, telle que la contrainte « alldifferent » présentée ci-dessus, sont 

des contraintes applicables à une liste de variables de longueur quelconque. Cela signifie que 

la même contrainte est utilisable pour des problèmes comportant un nombre quelconque de 

variables. De même, les contraintes globales sont utilisées pour les problèmes avec un nombre 

quelconque de tâches. 

 

De plus, de nombreux problèmes comprennent des combinaisons logiques de contraintes. Par 

exemple, il est possible que pour tous les employés affectés à la réalisation de la tâche t, 

chacune des compétences requises pour la tâche t doive être couverte par au moins un salarié. 

C’est par exemple le cas lors de l’exécution d’une opération où la présence simultanée d’un 

chirurgien, d’une infirmière et d’un anesthésiste est requise. 

 

 

 Choix d’une stratégie de recherche 

 

La dernière étape de la modélisation concerne le choix de la stratégie de recherche. Par défaut, 

les variables sont considérées par le solveur dans l’ordre d’apparition au sein de la déclaration 

de celles-ci, c’est-à-dire de gauche à droite. De plus, si aucune précision n’est apportée, le 

solveur teste, pour chaque variable, les différentes valeurs de son domaine dans l’ordre dans 

lequel elles apparaissent, ce qui débouche sur une recherche de type « en profondeur 

d’abord » (Bartàk, 2010). 

 

La PPC autorise l’utilisateur à paramétrer la recherche ou à redéfinir celle-ci. Il est parfois 

plus intéressant de considérer en premier lieu les variables possédant le plus petit domaine 

pour diminuer rapidement l’espace de recherche. Il est aussi possible de réorganiser les 

valeurs d’un domaine (par exemple de manière aléatoire, en inversant l’ordre ou de manière 

dichotomique, en divisant celui-ci en deux à chaque itération…) de façon à modifier la 

structure de l’arbre que nous parcourons.  

 

 

Après les principes de modélisation du problème, nous nous intéressons aux principes de 

résolution du solveur. Le choix de la stratégie est de moins en moins laissé à l’utilisateur, car 

celle-ci va de pair avec les algorithmes de propagation de contraintes comme nous allons 

l’expliquer au cours des principes de résolution.  

2.2.5. La propagation des contraintes 

Principe 3: les algorithmes de propagation de contraintes sont naturellement expliqués 

comme des algorithmes itératifs où, à chaque étape, une variable est instanciée. 

  

Cette vue clarifie la nature des algorithmes de propagation de contraintes. Ainsi, ils nous 

fournissent de manière naturelle une méthode d’implémentation des solveurs par contraintes, 
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du fait qu’une règle du solveur n’est autre qu’une itération supplémentaire de l’algorithme 

d’instanciation. Cela a pour conséquence de réduire les domaines des variables qu’il reste à 

instancier. 

 

L’efficacité de la résolution est en cause dans la mesure où elle dépend des propriétés de 

consistance du problème.  

 

Il existe différentes techniques de propagation de contraintes avec des degrés d’efficacité 

différentes (Bartak, 2010).  

 

Algorithme de recherche en profondeur d’abord (« depth first search ») 

Tout comme dans l’exemple des huit reines, nous expliquions un algorithme de recherche en 

profondeur d’abord avec remise en question du choix fait au nœud de l’arbre. Nous avons 

appelé la remise en question de ce choix « backtracking » au sein de l’arbre. Nous allons 

maintenant combiner un algorithme utilisant la consistance d’arc au sein d’un algorithme de 

recherche en profondeur d’abord avec « backtracking ». 

 

Même le plus simple algorithme de recherche en profondeur d’abord utilise d’une manière ou 

d’une autre la technique de consistance.  

 

Prenons un exemple de quatre reines pour illustrer nos propos. L’algorithme teste la 

consistance d’arc parmi les variables déjà instanciées, i.e. l’algorithme vérifie la validité des 

contraintes en vérifiant à chaque nouvelle instanciation si cette instanciation est en accord 

avec les variables précédemment instanciées. Dans la Figure 9, en parcourant l’arbre par la 

gauche, la deuxième instanciation est refusée dans un premier temps parce que l’arc est non 

consistant. Du fait que les domaines de variables instanciées ne possèdent qu’une seule 

valeur, il est facile de vérifier la consistance des arcs avec les dernières valeurs instanciées. 

De plus, si tous les domaines sont réduits, alors la contrainte correspondante n’est plus 

consistante et l’algorithme revient (« backtrack ») au dernier choix. 

 

 

Figure 9 : Algorithme en profondeur d'abord 
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Cet algorithme en profondeur d’abord détecte l’inconsistance dès qu’elle apparaît et, par 

conséquent, est plus efficace qu’un algorithme systématique de recherche (un algorithme qui 

génère et teste une solution). Malgré cela il reste encore beaucoup de solutions à envisager. 

 

Algorithme « forward checking » 

Le « forward checking » est le moyen le plus facile pour éviter des conflits futurs. Au lieu de 

tester la consistance d’arc avec les variables instanciées, il applique la forme réduite de 

consistance d’arc aux variables non encore instanciées. L’algorithme porte ce nom, car il 

vérifie seulement les contraintes entre la variable courante et les variables futures. Quand une 

valeur est assignée à la variable courante, toutes les valeurs dans les domaines respectifs des 

variables futures en conflit avec cette instanciation sont (temporairement) enlevées de leur 

domaine. Autrement dit, après chaque affectation d’une variable xi, le domaine est filtré de 

toutes les variables non encore affectées dont les valeurs violent les contraintes contenant xi et 

ces variables. L’avantage de ceci est que si un domaine d’une variable future est réduit au 

vide, nous savons immédiatement que la solution partielle courante est inconsistante. Le 

« forward checking » élague dès lors cette branche de l’arbre de recherche qui ne mène à 

aucune solution plus rapidement que la simple recherche en profondeur d’abord. Notons que, 

lorsqu’une nouvelle variable est considérée, toutes ses valeurs restantes ont la garantie d’être 

consistantes avec les variables passées. Ainsi la vérification d’une instanciation avec les 

instanciations précédentes n’est plus nécessaire. Sur la Figure 10, nous observons très bien le 

phénomène d’élagage car la troisième variable ne sait nullement s’instancier à cause de son 

domaine réduit au vide. Cela réduit l’arbre de recherche et la quantité de travail. 

 

 

 

 

Figure 10 : Algorithme "forward checking" 

Algorithme « look ahead » 

Le « forward checking » vérifie seulement les contraintes entre la variable courante et les 

variables futures. Pourquoi ne pas vérifier si dans les arcs restants, ils sont encore consistants 

et éviter ainsi les conflits futurs ? La particularité du « look ahead » est donc de s’assurer que 

les places restantes disponibles n’entraînent pas d’inconsistance du problème. 
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Figure 11 : Algorithme " look ahead" 

Cet algorithme a l’avantage de détecter également les conflits entre les futures variables et 

élague les branches de l’arbre de recherche ne menant à aucune solution plus rapidement 

qu’avec l’algorithme de « forward checking ». Aussi, tout comme le « forward checking », 

quand une nouvelle variable est considérée, toutes ses valeurs restantes ont la garantie d’être 

consistantes avec les variables passées, de telle sorte que la vérification d’une instanciation 

avec les instanciations précédentes n’est plus nécessaire. Sur la Figure 11, dès la première 

instanciation, l’algorithme trouve plusieurs inconsistances. Tout d’abord, comme pour le 

« forward checking », la position (3,2) est inconsistante car elle ne laisse pas de place à la 

troisième reine. La troisième reine ne peut occuper la position (2,3) car elle rendrait 

inconsistante la quatrième reine. La position (4,2) ne laisse pas d’autre choix à la troisième 

reine que de se placer en (2,3) ce qui rend la quatrième variable inconsistante. La troisième 

reine est donc elle-même interdite du seul fait de placer une reine en (1,1). Toutes les places 

mènent à un problème inconsistant. La force de cette technique est qu’elle ne tient pas 

seulement compte des contraintes uniquement liées avec la variable que nous venons 

d’instancier mais aussi des suivantes. 

 

En résumé, la Figure 12 (Bartàk, 2010) montre les différentes techniques de propagation des 

contraintes. La technique de recherche en profondeur avec « backtracking » vérifie les 

contraintes concernant la variable courante et les variables précédemment instanciées. La 

technique de forward checking » filtre les domaines des variables futures. Tandis que la 

technique de « look ahead » s’assure que les futures variables sur leurs domaines restants 

respectifs conservent le problème consistant. 

 

Figure 12 : Comparaison des algorithmes de propagation  

Nous avons présenté les algorithmes de propagation de contraintes pour des valeurs entières, 

mais ceux-ci existent pour des domaines réels. 
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2.2.6. Stratégies de recherche 

Principe 4: les techniques de recherche sont vues conceptuellement comme des algorithmes 

de recherche au sein des arbres. 

  

Nous sommes face à une génération de règles décrites sous la forme d’un arbre. Nous devons 

alors mettre au point des techniques de recherche au sein de ces arbres pour optimiser la 

recherche d’une ou plusieurs solution(s) (que nous verrons au point 2.2.6). Pour ces 

techniques d’exploration, il faut s’assurer, premièrement, du branchement (instanciation d’une 

variable dans le but de séparer le problème en plusieurs sous-problème), deuxièmement, 

vérifier s'il s'agit d'un problème atomique (la plus petite expression du problème lorsque 

presque toutes les variables ont été instanciées), troisièmement, vérifier les conditions d’arrêt 

de l’exploration (le sous-problème envisagé est-il encore consistant ? Nous verrons en 

profondeur la notion de consistance au point suivant dans les principes de résolution). 

 

Un algorithme de recherche requiert de connaître l’ordre dans lequel les variables vont être 

considérées mais aussi dans quel ordre les valeurs de ces variables vont être assignées pour 

effectuer cette recherche et les « backtracking » éventuels. Le choix de l’ordre des variables 

(et des valeurs) augmente significativement l’efficacité de la recherche. 

 

Deux possibilités existent pour le choix de la variable. Il y a des stratégies statiques pour 

lesquelles un choix des variables est préalablement défini avant que la recherche ne 

commence. D’un autre côté, il existe des stratégies dynamiques qui vont déterminer la 

variable suivante selon l’état actuel du système. 

 

Les stratégies dynamiques ne sont pas compatibles avec une recherche en profondeur d’abord 

car il n’y a pas d’information spécifique supplémentaire sur les variables à venir. Par contre, 

pour l’algorithme de « forward checking », étant donné que l’état courant réduit les domaines 

des variables futures, nous pouvons nous servir de cet élagage pour renseigner quelle variable 

sera sélectionnée par la suite, via le nombre de valeurs autorisées sur chaque domaine 

respectif par exemple. 

 

Plusieurs heuristiques ont été développées et analysées pour choisir l’ordre dans lequel ces 

variables seront choisies. Celles-ci sont basées sur des principes tels que « principe de premier 

échec » qui éliminent d’abord tous les cas simples d’échec. D’autres principes s’attaquent 

quant à eux aux cas les plus difficiles en espérant réduire la profondeur de l’arbre de 

recherche. D’autres encore, choisissent les variables qui interviennent le plus souvent dans les 

contraintes. 

 

Une fois les choix des variables terminé, il faut choisir, parmi les différentes valeurs 

possibles, par laquelle nous allons commencer. Encore une fois, l’ordre dans lequel ces 

variables sont considérées a un impact substantiel sur le temps pour trouver la première 

solution. Cependant, si toutes les solutions sont requises ou s’il n’y a pas de solution, alors, 

l’ordre importe peu. 

Un ordre différent va réarranger les branches émanant de chaque nœud de l’arbre de 

recherche. C’est un avantage dans la mesure où la branche menant à une solution est trouvée 

plus tôt que les branches aboutissant à des impasses. Par exemple, si un problème de 

satisfaction de contraintes a une solution et si une valeur correcte est choisie pour chaque 

variable, alors il est possible que cette solution soit trouvée sans « backtracking ». 
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Une heuristique possible est de choisir la valeur qui a le plus de chance de réussite, si nous 

sommes en mesure de déterminer les chances de succès pour trouver une solution réalisable à 

partir d’un nœud. Une autre heuristique envisageable est de choisir les valeurs qui vont mener 

à trouver facilement une solution, si nous sommes capables de déterminer la difficulté de 

résoudre le problème. L’idée ici est, comme pour le choix de variables, de prendre une valeur 

qui va satisfaire un maximum de contraintes. Le travail d’une heuristique est de tirer un 

bénéfice de l’information qu’elle possède pour éviter de prendre systématiquement le choix 

par défaut. 

La stratégie de recherche est donc guidée par différents facteurs inhérents aux problèmes 

(nombre de contraintes à satisfaire, domaine de variable réduit…). Malgré tout ceci, nous 

avons la possibilité d’ajouter un objectif que nous souhaitons optimiser. Cet objectif guide lui 

aussi la stratégie de recherche. 

Problème d’optimisation 

 

Le problème de satisfaction de contraintes (CSP) est satisfait lorsqu’il y a une solution au 

problème. Toutefois, plusieurs solutions peuvent coexister pour ce problème et, selon 

l’objectif fixé, certaines peuvent être meilleures que d’autres. Le CSP peut donc se traduire en 

un problème d’optimisation avec satisfaction de contraintes (Bartàk, 1999) (ou problème de 

satisfaction de contraintes avec variable objectif (Bouveret, 2007)). 

 

 

Figure 13 : Recherche en profondeur d’abord + « Backtracking » 

 

 

Comme nous l’avons vu dans la stratégie de recherche, la recherche d’une solution revient à 

parcourir un arbre. Les deux techniques les plus connues compte tenu des variables déjà 

instanciées, pour parcourir celui-ci, sont la recherche en profondeur d’abord avec 

« backtracking » (Figure 13, (Krzysztof, 2003)) pour la recherche d’une solution réalisable et, 

quand une solution optimale est recherchée, le « Branch and Bound » (Figure 14, (Krzysztof, 

2003)) (la troisième technique, l’algorithme « look ahead » est considéré comme un 

algorithme affectant les variables futures et ne peut donc pas servir pour l’optimisation). Si 

nous sommes intéressés par la recherche d’une solution réalisable, la recherche en profondeur 

d’abord stoppe dès qu’une feuille est rencontrée, ce qui résout le CSP. La recherche par 

« Branch and Bound » prend en compte la valeur d’une fonction économique à la recherche 

d’une solution optimale vis-à-vis de la fonction objectif. Celle-ci est utilisée, chaque fois que 

la méthode descend dans les branches de l’arbre, pour déterminer les branches à explorer et 

celles qui ne le seront pas si elles ne comportent pas de solutions meilleures que la solution 

courante. Une fois l’arbre parcouru, nous trouvons une solution optimale ou nous avons la 

preuve de l’absence de solution. 
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Figure 14 : Recherche par « Branch and bound » 

 

Comme nous venons de le voir avec la recherche « Branch and Bound », une fonction objectif 

est adjointe à la recherche. Pour les problèmes d’optimisation, il « suffit » de définir le critère 

d’optimisation. Dans la pratique, la définition de ce critère d’optimisation est loin d’être 

triviale.  

 

Pour fonctionner correctement, la recherche « Branch and Bound » doit, en plus de la fonction 

objectif (prenons l’exemple d’une minimisation), être munie d’une fonction heuristique 

capable de sous-estimer (dans le sens : être inférieur) la fonction objectif grâce à 

l’instanciation des variables au cours du parcours de l’arbre (si la fonction heuristique trouve 

un solution supérieure à la solution courante, nous sommes certains que la fonction objectif 

est tout aussi mauvaise puisqu’elle est sous-estimée par la fonction heuristique)(Bartàk, 

1999). Car, la fonction objectif donne l’évaluation d’une solution finale, solution qui est donc 

définie clairement par l’instanciation de toutes les variables. Or, au cours de la recherche au 

sein de l’arbre, nous ne sommes qu’à mi-chemin de l’instanciation de toutes les variables de la 

solution. Une part de l’espace de recherche est abandonnée seulement si nous prouvons que la 

solution optimale n’y est pas incluse (Tsang, 1993). Il nous faut donc une fonction de 

substitution qui va jouer le rôle de la fonction objectif durant la recherche « Branch and 

Bound ». Ce rôle sera jouée par la fonction heuristique qui, elle, évaluera un nœud de l’arbre 

grâce aux variables instanciées jusque là. Cette fonction d’évaluation doit posséder deux 

propriétés. Premièrement, elle sous-évalue la fonction objectif. Ainsi lorsque la valeur 

courante de la fonction heuristique dépasse la valeur courante de la fonction objectif, nous 

sommes certains d’élaguer les branches à partir de ce nœud. Et deuxièmement, la fonction 

heuristique doit se dégrader (prendre une valeur plus grande) chaque fois qu’une variable 

supplémentaire est instanciée.  

 

En ce qui concerne Choco, les stratégies de recherche prédéfinies concernent la stratégie de 

branchement (grâce aux fonctions : AssignInterval, AssignOrForbidIntVarVal, 

AssignOrForbidIntVarValPair, AssignSetVar, AssignVar …); la sélection de variables (grâce 

aux opérateurs : CompositeIntVarSelector, LexIntVarSelector, MaxDomain, MaxRegret, 

MaxValueDomain …); la manière d’itérer les variables (grâce à : DecreasingDomain, 

IncreasingDomain) ou encore la manière de sélectionner l’itération suivante (grâce à MaxVal, 

MidVal, MinVal, BestFit, CostRegularValSelector, FCostRegularValSelector). Une fois la 

stratégie choisie, l’ordre dans lequel les contraintes sont introduites n’influence pas la 

résolution du problème. 

 

Précisons qu’outre le « Branch and Bound », certains chercheurs, tels que Khichane et al. 

(2010), se sont penchés sur d’autres stratégies de recherches de l’espace susceptibles de 

mener aux bonnes solutions comme les colonies de fourmis.  
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2.3 Choix des modèles 

Au cours de nos recherches, nous avons ordonnancé des opérations d’un bloc opératoire 

constitué de salles d’opération et d’une salle de réveil grâce à la génération de colonnes et un 

algorithme Tabou (Hanset et al., 2007 a et b). Nous avions pris en compte les disponibilités 

des chirurgiens, mais pas celles des autres ressources humaines afférentes au bloc. Nous 

avons approfondi la recherche locale de solutions grâce à un algorithme de mutation efficace. 

Cette recherche nous a éclairés quand à la limitation temporelle des algorithmes de recherche 

pour de grand espace. Ceci nous a dirigés vers la rentabilisation du temps dont nous 

disposions en analysant la vitesse de convergence de notre algorithme et en relançant la 

recherche grâce à un nouvel individu au sein de notre espace de recherche. 

 

Conscients qu’en ajoutant des contraintes relatives aux ressources matérielles humaines, nous 

allions ajouter des degrés de libertés mais aussi des contraintes qui vont scinder notre espace 

de recherche, nous avons voulu tirer parti des avantages de la programmation par contraintes. 

En effet celle-ci exploite les contraintes exprimées pour explorer l’espace de solutions. Nous 

avons dès lors décidé de décrire un modèle adaptable (MODPPC) qui tiendrait compte des 

différentes problématiques que nous avons rencontrées sur le terrain. 

 

La programmation par contraintes a déjà été utilisée pour des problèmes d’ordonnancement 

(Baptiste et al., 2001 ; El Khayat et al., 2006 ; Harjunkoski et Grossmann, 2002 ; Topaloglu et 

Ozkarahan, 2010) mais très rarement pour des problèmes d’ordonnancement d’interventions 

chirurgicales (Elkhyari et Combes, 2006). 

 

Dans un souci d’objectivité, nous avons décidé de comparer les résultats de notre modèle 

MODPPC avec un modèle plus courant et plus classique de la littérature, à savoir celui décrit 

par de la programmation linéaire mixte en nombre entiers (MODPLNE). 

 

2.4 Conclusion 

 

Au plus le programme est contraint, au plus le parcours dans l’espace de recherche est rendu 

facile. C’est l’un des avantages majeurs de la programmation par contraintes, qui est rendu 

possible grâce aux différents mécanismes de recherche dans le parcours de l'arbre des 

solutions : parcours simple ou parcours plus dynamique. La mise à jour des domaines des 

variables est renouvelée à chaque nouvelle itération grâce à la propagation de contraintes qui 

s’assure de la cohérence des arcs et domaines restants. Dans notre problème, de nombreuses 

variables sont liées et donc lorsqu’une intervention chirurgicale change de salle par exemple, 

c’est toute l’équipe chirurgicale qui change de salle aussi. 

 

Les autres avantages nous ayant conduits à la programmation par contraintes sont, 

premièrement, que la représentation des CSPs est proche des problèmes originaux. Le choix 

des variables s’est imposé à nous étant donné que nous souhaitions visionner les diagrammes 

de charge des salles d’opérations et du personnel. La description des contraintes est rendue 
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plus intuitive étant données les contraintes mises à notre disposition par la PPC (rappelons 

que nous pouvons énoncer facilement des contraintes non linéaires à respecter).  

 

Deuxièmement, la modélisation est indépendante de la manière de résoudre le problème. 

L’utilisateur n’a pas besoin de spécifier les mécanismes de recherche, il peut considérer ceux-

ci au sein d’une boîte noire. Cette modélisation simplifie la phase de programmation.  

 

Nos recherches nous ont dès lors dirigés vers un modèle d’ordonnancement résolu par la 

programmation par contraintes. Afin de juger de la pertinence de cette modélisation, nous 

allons la comparer à une modélisation plus « classique », de type Programmation Linéaire en 

Nombres Entiers. Nous détaillons les deux modélisations au chapitre suivant et exposons leurs 

avantages et inconvénients. 
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Chapitre 3. Modélisation mathématique 

Nous avons recensé, dans le premier chapitre, plusieurs travaux de recherche réalisés pour 

résoudre les problèmes d’ordonnancement journalier des blocs opératoires. Cependant, au vu 

de cette littérature, aucun n’a envisagé un modèle capable d’intégrer un maximum de 

contraintes qu’elles soient humaines ou matérielles.  

 

Concernant les ressources humaines, les seules contraintes qui aient été considérées sont le 

nombre et la disponibilité des chirurgiens, des brancardiers et des anesthésistes. 

Généralement, les contraintes prises en considération en termes de ressources matérielles sont 

le nombre de salles d’opération et le nombre de lits de réveil. 

Dans les problèmes de la vie hospitalière quotidienne, d’autres contraintes sont aussi 

essentielles : les contraintes humaines comme la disponibilité des anesthésistes et des 

infirmières, les préférences des chirurgiens pour certaines salles, les affinités au travail en 

équipes entre chirurgiens, infirmières et anesthésistes, ainsi que les contraintes matérielles 

comme la polyvalence ou non des salles opératoires, la disponibilité des salles et du matériel 

médical (matériel spécifique à une profession, brancards, microscopes chirurgicaux, bras 

robotisés)… 

Nous proposons un modèle d’ordonnancement intégrant un maximum de toutes ces 

contraintes et résolu par la programmation par contraintes expliquée au chapitre précédent. Ce 

modèle sera appelé « MODPPC » par la suite. Afin de démontrer l’efficacité et l’efficience de 

notre modèle, nous allons le comparer à un autre modèle basé sur une modélisation 

mathématique classique. Ce modèle sera nommé, par la suite, « MODPLNE ». Le modèle 

MODPPC intègre l’ensemble des contraintes, contrairement au modèle MODPLNE qui ne 

contient que les contraintes habituelles trouvées dans la littérature. 

 

Les deux modèles ont les objectifs suivants : 

- prendre en compte non seulement les salles d’opération mais aussi la salle de réveil ; 

- incorporer des opérations prioritaires par rapport à d’autres ; 

- considérer les ressources humaines : chirurgiens (préférences de salles et 

disponibilités), infirmières (en nombre), anesthésistes (en nombre) ;  

- considérer les ressources matérielles en effectuant la distinction entre les ressources 

renouvelables et non renouvelables ; 

- implémenter la stratégie de « block scheduling ». Nous ordonnançons donc les 

interventions chirurgicales dans un squelette (PDA) déjà existant. 

 

Par ailleurs, au cours de nos différentes visites d’hôpitaux belges, nous avons constaté qu’ils 

ne rencontrent pas les mêmes contraintes. Aussi avons-nous adopté une approche tout à fait 

novatrice pour la conception du modèle MODPPC. Nous avons développé un modèle 

adaptatif « général » et modulaire qui englobe la majorité des caractéristiques utilisées dans la 

littérature ainsi que dans les contraintes décrites par les praticiens hospitaliers sur le terrain. 
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Dans le modèle MODPPC ont été ajoutées deux ensembles de contraintes par rapport au 

modèle MODPLNE :  

- la disponibilité des autres ressources humaines (anesthésistes, infirmières) ; 

- l’opportunité de prendre en compte l’affinité relative au travail d’équipe entre 

membres du personnel. 

Ceci implique l’ajout de nombreuses contraintes et diminue fortement le nombre de solutions 

possibles. 

 

Avant de détailler les deux modèles, nous allons, dans un premier temps, nous focaliser sur 

cette conception modulaire, qui est une des particularités de cette recherche. 

3.1 Conception modulaire  

Afin de tenir compte des spécificités de chaque hôpital, un modèle d’ordonnancement aussi 

« général» et « modulaire » que possible a été créé (cf. Figure 15).  
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Figure 15 : Modèle modulaire 

Ce modèle modulaire (Figure 15) est constitué, d’une part, d’un « cœur » qui contient toutes 

les contraintes rencontrées dans n’importe quel bloc opératoire. Il s’agit, par exemple, de 

modéliser le fait qu’une intervention n’ait lieu qu’une et une seule fois, que deux interventions 

chirurgicales ne puissent se chevaucher dans une même salle, qu’un chirurgien ne puisse 

opérer en même temps dans plusieurs salles, que nous n’ayons qu’un seul patient par lit de 

réveil à la fois… 
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D’autre part, autour de ce cœur, viennent se greffer divers pétales (modules) se focalisant 

chacun sur un aspect bien spécifique : 

1. « block scheduling » ; 

2. Salles ; 

3. Opérations ; 

4. Ressources humaines : chirurgiens, anesthésistes, infirmières ; 

5. Affinités de travail entre membres du personnel ; 

6. Ressources matérielles. 

Chaque établissement hospitalier peut ainsi composer aisément le modèle d’ordonnancement 

qui lui est propre, sans surcharge inutile. 

 

Décrivons brièvement les différents modules présents à la Figure 15. 

 

1) Dans le cas du « block scheduling », un plan directeur d’allocation (PDA), établi souvent 

annuellement, va attribuer à chaque spécialité des plages horaires (cf. Tableau 7). Dès lors, les 

chirurgiens ne peuvent opérer que dans les plages horaires attribuées à leur spécialité et 

l’interface d’exportation des données tient compte de cette contrainte lors de la création du jeu 

de données pour l’ordonnancement des opérations dans le bloc opératoire.  

Plusieurs auteurs (Fei, 2005 ; Trilling, 2006) ont établi des analogies entre le problème 

d’ordonnancement des blocs opératoires et celui des ateliers de production et assimilé le 

problème d’ordonnancement du bloc opératoire à un modèle d’ordonnancement de type 

« flow-shop » hybride à deux étages où les salles d’opérations constituent le premier étage et 

où les lits de la salle de réveil le deuxième étage.  

Cependant, notre modèle diffère du problème classique de type « flow-shop » hybride car les 

salles d’opération au premier étage sont spécialisées dans le cas du « block scheduling ». 

Donc, les interventions affectées à une salle d’opération ne pourront pas être déplacées vers 

d’autres salles d’opération.  

 

  Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi 

Salle 1 
AM 

Orthopédie 
PM 

Salle 2 
AM 

Chirurgie abdominale 
PM 

Salle 3 
AM  

Stomatologie Gynécologie Stomatologie Gynécologie 
PM Orthopédie 

Salle 4 
AM 

ORL Gynécologie 
ORL 

ORL 
Orthopédie 

PM Chir. Abdomi.  

Salle 5 
AM 

Urologie 
ORL Pédiatrie 

Urologie 
PM Plastique Stomatologie 

Salle 6 
AM Ophtalmologie   

PM Plastique     

Tableau 7 : Exemple de Plan directeur d’allocation (PDA) 

2) Dans le cas d’un « block scheduling », les salles d’opération sont toutes dédiées à une 

spécialité. Par contre si l’établissement hospitalier applique l’ « open scheduling » comme 

type de programmation, il faudra alors distinguer les salles dédiées des salles polyvalentes. La 

polyvalence des salles d’opération conduit à l’expression de solutions redondantes lors de la 

résolution du problème d’ordonnancement (Roland et Riane, 2010). En effet, l’interversion du 
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programme de deux salles constitue l’expression d’une même solution étant donnée la 

polyvalence des salles. Un module « salles » contenant ces contraintes spécifiques a donc été 

mis en place. La salle de réveil est dimensionnée, selon les recommandations des Sociétés 

d’Anesthésie et de Réanimation (belge (SARB) et française (SFAR)), pour qu’il y ait une 

proportion de 1,5 entre le nombre de salles d’opération et le nombre de lits de réveil. Dans 

notre modèle, nous n’envisageons pas que les patients se réveillent dans la salle d’opération. 

 

3) Un module concerne les interventions chirurgicales. Deux ensembles d’interventions 

chirurgicales se distinguent des autres : les interventions devant se dérouler en début de 

journée (priorité de passage haute) et les interventions devant avoir lieu en fin de journée 

(priorité de passage basse). Dans le premier ensemble (Ωb), nous trouvons, par exemple, les 

diabétiques ou les enfants ainsi que les personnes allergiques au latex. Pour ces derniers, il 

faut éviter le contact avec les protéines de latex susceptibles d’être présentes après l'utilisation 

de gants si des interventions ont eu lieu avant. Dans certains hôpitaux, n’ayant pas de bloc 

opératoire réservé spécifiquement pour les opérations ambulatoires, le bloc opératoire est 

utilisé pour ces interventions. La législation impose, dans ce cas, que ces interventions se 

déroulent aussi en début de journée. Les opérations ambulatoires seront donc intégrées à 

l’ensemble Ωb. 

Dans le second ensemble (Ωe), sont placées toutes les interventions de fin de journée qui, 

suite à la présence d’un virus ou d’une infection chez le patient, posent un risque de 

contamination du bloc. Cela concerne notamment les cas d’infections nosocomiales 

(Methicillin-Resistant Staphylococcus Aureus, MRSA). Ce champ d’infection, très difficile à 

traiter à cause de sa résistance à un large groupe d’antibiotiques, perturbe le fonctionnement 

de l'hôpital. Le nombre croissant de patients touchés par ce type d'infection augmente le 

risque de contaminer d’autres patients déjà affaiblis. Des procédures sanitaires spéciales sont, 

notamment, mises en place pour éviter le transfert du MRSA d’un patient à l’autre. Après la 

chirurgie d’un patient infecté, la salle d’opération doit être nettoyée par un traitement 

spécifique. Cela dure environ 30 minutes car la salle est aspergée par un liquide spécial qui 

doit ensuite sécher. Ce traitement n’est pas obligatoire entre différents patients également 

infectés. Aucun traitement sanitaire ne doit être pratiqué si le patient infecté est le dernier 

opéré dans la salle d’opération car celle-ci est systématiquement nettoyée entièrement en fin 

de journée (Cardoen et al., 2009). 

Il existe donc un ensemble (Ωm) regroupant les interventions ayant une priorité de passage 

moyenne. Les trois ensembles (Ωb, Ωm et Ωe), sont donc par définition disjoints et leur union 

constitue l’ensemble de toutes les opérations (Ω). 

De plus, nous avons aussi intégré le fait qu’une opération o puisse commencer au plus tôt à 

une certaine heure et/ou au plus tard à une autre heure (« earliest start » (ESo) et « latest 

start » (LSo)). Pour éviter les risques de conflits évidents entre l’expression des ensembles 

(Ωb, Ωm et Ωe) et les dates de début au plus tôt/tard, nous effectuons un prétraitement sur ces 

données. Nous expliquons ce prétraitement au chapitre 4.  

 

4) Les contraintes relatives aux ressources humaines sont distribuées entre divers modules. Ils 

sont différents selon les catégories professionnelles (chirurgiens, infirmières, anesthésistes). 

Dans la partie consacrée aux chirurgiens, nous nous employons à décrire les contraintes 

propres à l’activité de ceux-ci comme leurs disponibilités, le nombre d’actes qu’ils peuvent 

effectuer au cours de la journée... Au sein du bloc opératoire, il convient de prendre en 

compte dans notre modélisation les aspects de la vie réelle qui contraignent la création d’un 

ordonnancement. Ces aspects sont principalement exprimés en termes de préférences. En 

effet, les chirurgiens prennent des habitudes de plus en plus nombreuses au fil des années. Il 
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n’est donc pas rare que les chirurgiens expriment le désir de vouloir travailler dans telle salle, 

tel jour... Un module « préférences » tient compte de ces désirs. 

Le travail des infirmières est soumis à des impératifs de temps de travail et de formation 

continue. Dans le module consacré aux infirmières, nous exprimons les contraintes légales, les 

disponibilités de celles-ci et veillons à ce que deux infirmières soient toujours présentes lors 

d’une intervention chirurgicale. 

Dans le module consacré aux anesthésistes, nous présentons les disponibilités de ceux-ci et 

veillons à ce que l’un d’entre eux, conformément à la loi, soit présent durant toute 

l’intervention chirurgicale. Dans la littérature, certains auteurs autorisent l'anesthésiste à 

quitter son patient pour commencer l’induction d’un second patient, faisant en sorte que 

l’anesthésiste ait deux patients en permanence. Nous ne souhaitons pas, ici, modéliser un tel 

comportement et préférons modéliser les anesthésistes comme nos interventions chirurgicales 

(c'est-à-dire assurer une continuité des soins tout au long de l’anesthésie). Notons que notre 

modèle peut s’adapter pour qu’un anesthésiste puisse s’occuper de deux patients à la fois. 

Ceci est développé dans nos perspectives comme hypothèse possible, à savoir que nous 

envisageons la sortie de certains membres de l’équipe de la salle d’opération pour intervenir 

ailleurs. 

 

5) Un autre module prend en compte un aspect tout à fait inédit : afin de construire au mieux 

les équipes chirurgicales, nous considérons les affinités entre les membres du « staff ». Nous 

établissons des matrices d’affinités dans lesquelles le chirurgien, l’anesthésiste et les 

infirmières indiquent avec quels autres membres ils préfèrent travailler. 

 

6) Un module concerne quant à lui les ressources matérielles (plateaux médicaux stériles, 

matériel spécifique à une association professionnelle, microscopes chirurgicaux, bras 

robotisés…). Certains de ces équipements sont tellement coûteux qu’ils n’existent qu’en un 

seul exemplaire. Ils doivent donc être gérés avec précaution, de façon optimale et 

parcimonieuse. Ce module exprime donc la disponibilité du matériel nécessaire lors des 

interventions. Pour le matériel renouvelable plus délicat représenté en moindre nombre, nous 

nous assurons que la surconsommation soit évitée à chaque instant. Pour vérifier qu’il n’y ait 

pas surconsommation du matériel non-renouvelable, il suffit de totaliser les utilisations de 

cette ressource sur tout l’horizon de temps. Il faut également s’assurer que telle ou telle 

ressource soit en nombre suffisant. 

 

D’autres modules pourraient être ajoutés pour envisager de nouvelles configurations. Nous 

pensons par exemple à un module concernant les brancardiers ou encore à un module dédié à 

une salle d’induction ou une salle de soins intensifs. Ces modules nécessitent d’étendre notre 

modèle pour prendre en compte plus précisément le flux de patients et les trajectoires 

envisagées. 

 

Afin de comparer notre modèle modulaire de programmation par contraintes (MODPPC) avec 

un modèle de programmation linéaire en nombres entiers (MODPLNE), les paragraphes 

suivants décrivent la formulation du problème et les deux modélisations.  
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3.2 Formulation du problème 

Nous considérons le problème d’ordonnancement journalier d’un nombre prédéfini 

d’interventions chirurgicales. L’horizon de temps est fixé à un jour et discrétisé en T plages 

horaires (t=1, …, T). Dans notre implémentation, chaque plage horaire est fixée à un certain 

nombre de minutes. La granularité temporelle est assez proche de la réalité sans augmenter 

considérablement la taille de l’espace de recherche. Il existe un jeu de R salles d’opération. 

Chaque salle est disponible pour un maximum de T intervalles de temps qui correspondent à 

des périodes libres pour les chirurgiens. 

 

En pratique, il y a deux types d’interventions : les opérations électives, planifiées par le 

chirurgien lors de la consultation avec le patient et les interventions urgentes, qui comme 

suggérées par leur nom, ne sont pas prévues et arrivent subitement. Les urgences vitales ne 

sont pas prises en considération car dans ce cas, les patients admis au service des urgences 

sont souvent opérés dès qu’une salle d’opération se libère (ceci a pour conséquence de 

perturber l’ordonnancement). Dans la majorité des cas, les urgences ne sont pas vitales et 

peuvent être planifiées au lendemain. Par conséquent, seules les interventions planifiées sont 

inclues dans cette étude. Dans notre modèle, chaque intervention incluse dans l’ensemble 

d’opérations à ordonnancer est notée par o = 1, …, O. Pour des raisons médicales, la 

préemption n’est pas autorisée (une fois l’intervention commencée, celle-ci ne peut être 

interrompue). 

 

Une intervention chirurgicale ou opération est une instanciation d’un acte chirurgical à un 

triplet (chirurgien, patient, acte). L’acte rend unique le rapport d’un patient à son chirurgien 

au cours d’une journée. Un patient peut être opéré plusieurs fois par le même chirurgien pour 

le même acte chirurgical, mais forcément à deux dates différentes. 

 

Les deux modèles doivent alors : 

- prendre en compte non seulement les salles d’opération mais aussi la salle de réveil, 

sans toutefois autoriser le patient à commencer son réveil en salle d’opération ; 

- incorporer des opérations prioritaires par rapport à d’autres. Ceci est effectué de deux 

manières différentes, soit en précisant une date de début au plus tôt et au plus tard, soit 

via les ensembles Ωb et Ωe ; 

- prendre en compte les disponibilités horaires des chirurgiens et leurs préférences pour 

une salle ; 

- considérer les ressources humaines (chirurgiens) et matérielles. Deux types de 

ressources matérielles sont considérés : les ressources renouvelables et non 

renouvelables ; 

- implémenter la stratégie de « block scheduling ». Nous ordonnançons donc les 

interventions chirurgicales dans un squelette (PDA) déjà existant ; 

- minimiser le makespan du bloc opératoire (qui est le temps d’achèvement du dernier 

réveil en salle d’opération), minimiser les heures supplémentaires du bloc opératoire et 

ordonnancer au plus tôt les opérations (pas de temps mort entre les interventions). 

 

Nous ajoutons, dans le modèle MODPPC, par rapport au modèle MODPLNE :  

- la disponibilité des anesthésistes et des infirmières ; 

- l’opportunité de prendre en compte l’affinité relative au travail d’équipe entre 

membres du personnel ; 
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- en plus des trois objectifs définis précédemment, nous maximisons l’affinité entre 

membres du personnel pour constituer les meilleures équipes. 

 

Le MODPPC modèle se différencie donc par la prise en compte de ces contraintes 

préférentielles relatives au travail en équipe et de la disponibilité des ressources humaines. 

 

Notons que la variable « opération » n’aura pas la même modélisation dans le modèle 

MODPLNE que dans le modèle MODPPC. 

 

Un ensemble de notations est utilisé pour formaliser chaque modèle. 

3.2.1. Hypothèses  

Les hypothèses, adoptées pour définir notre problème d’ordonnancement, sont les suivantes : 

 

- pour chaque cas chirurgical, un chirurgien est assigné et ne sera pas changé ; 

- nous nous intéresserons uniquement aux opérations électives ;  

- une fois qu’une intervention chirurgicale est commencée dans une salle d’opération, 

elle n’est pas interrompue, i.e. il n’y a pas de préemption ; 

- aucun chirurgien ne peut opérer plus d’un patient à la fois ; parallèlement, aucun lit de 

réveil ne peut accueillir plus d’un patient au même moment ; 

- toutes les salles d’opération sont disponibles simultanément en début de journée dès 

huit heures et sont disponibles pour huit heures consécutives (en temps normal) ; au-

delà, les heures prestées sont considérées comme heures supplémentaires ; 

- tous les patients programmés sont prêts pour leur intervention le jour prescrit ; 

- les temps d’induction pour chaque opération et les temps de nettoyage avant de quitter 

la salle d’opération sont inclus dans les temps opératoires ; 

- les lits de réveil dans la SSPI sont identiques, c’est-à-dire que le patient peut être 

transféré vers n’importe quel lit de réveil disponible ; 

- précisons ici que les temps de « setup » sont indépendants de la séquence opératoire. 

Toutefois, certaines opérations présentant un risque de contamination de la salle 

d’opération plus importante : il leur sera affecté une priorité de passage faible qui fera 

que ces opérations se placeront à la fin du programme opératoire.  

 

Contrairement à la majorité des modèles d’ordonnancement recensés dans la littérature, nous 

tenons compte du fait que les ressources humaines et matérielles soient disponibles en 

quantités limitées dans les salles d’opération. Nous allons aussi effectuer la distinction entre 

les ressources renouvelables et les ressources non renouvelables. Nous incorporons des 

contraintes moins rencontrées dans les problèmes similaires, à savoir les préférences des 

chirurgiens pour certaines plages horaires, les préférences du personnel pour travailler avec 

telle ou telle autre personne. 

 

En section suivante, nous formulons mathématiquement le problème de programmation 

journalière d’un bloc opératoire en programmation linéaire en nombre entier (MODPLNE). 
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3.3 Modèle MODPLNE 

Voici les notations utilisées pour ce modèle mathématique. 

3.3.1. Notations 

Dans ce tableau sont repris les constantes et paramètres qui décrivent le problème. 

 

  :  L’ensemble des interventions chirurgicales. 

O :  Le nombre d’interventions chirurgicales, O = | |. 

o :  Une intervention chirurgicale, o  {1, …, O}. 

T :  Le nombre d’intervalles de temps considéré par le modèle. 

Tsup :  Le nombre d’intervalles de temps dans une journée. Si nous considérons 

qu’une salle d’opération est ouverte 8 heures et que l’intervalle de temps est de 

10 minutes, alors Tsup vaudra 48 intervalles de temps. Tout intervalle de temps 

entamé au-delà des heures d’ouverture est considéré comme « heure » 

supplémentaire. Si nous considérons des heures supplémentaires dans le 

modèle, alors T est supérieur à Tsup. 

t :  Un intervalle de temps, t  {1, …, T}.
 

Γ :  L’ensemble des salles d’opération. 

R :  Le nombre de salles d’opération, R = | Γ |. 

r :  Une salle d’opération, r  {1, …, R}. 

S :  Le nombre de chirurgiens. 

s :  Un chirurgien, s  {1, …, S}. 

P :  Le nombre de spécialités. 

p :  Une spécialité, p  {1, …, P}. 

Ωs :  L’ensemble des interventions chirurgicales du chirurgien s. 

Ωb :  L’ensemble des interventions effectuées en début de journée. 

Ωm :  L’ensemble des interventions chirurgicales sans priorité. 

Ωe :  L’ensemble des interventions effectuées en fin de journée. Les trois ensembles 

Ωb, Ωm et Ωe, sont disjoints et Ω = Ωb   Ωm   Ωe 
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Os :  Le nombre d’interventions du chirurgien s, Os= | Ωs |. 

Ob :  Le nombre d’interventions effectuées en début de journée (et donc ayant une 

priorité de passage haute), Ob= | Ωb |. 

Om :  Le nombre d’interventions avec une priorité de passage moyenne, Om= | Ωm |. 

Oe :  Le nombre d’interventions effectuées en fin de journée (avec une priorité de 

passage faible), Oe= | Ωe |. 

Γs :  L’ensemble des salles d’opération, préférées par le chirurgien s. 

do :  La durée de l’intervention o. (en nombre d’intervalles de temps) 

ESo :  La date de début au plus tôt de l’intervention o. (un intervalle de temps) 

LSo :  La date de début au plus tard de l’intervention o. (un intervalle de temps) 

K
ρ
 :  L’ensemble des ressources renouvelables différentes. 

K
υ
 :  L’ensemble des ressources non-renouvelables différentes. 

k :  Une ressource, k  {K
υ
   K

ρ
}.  

mok
ρ

 :  La quantité de ressources k, renouvelables pour l’intervention o. 

mok
υ

 :  La quantité de ressources k, non-renouvelables pour l’intervention o. 

)(tM
ρ

k
 :  La quantité de ressources k, renouvelables à l’instant t. 

M k
υ

 :  La quantité de ressources k, non-renouvelables pour la journée. 

),,( rtsM
S

 
: 

 La disponibilité du chirurgien s à l’instant t dans la salle r, M
S
(s, t, r)  {0,1}.  

B :  Le nombre de lits en salle de réveil. 

b :  Un lit en salle de réveil, b {1, …, B}.  

dbo :  La durée de réveil de l’intervention o. 

Cmax :  Temps d’accomplissement de la dernière intervention dans le bloc opératoire. 

C2,o :  Temps d’accomplissement du réveil o dans la salle de réveil 

 

Les opérations sont définies par une série de caractéristiques. Nous considérons que les 

interventions ont une durée prédéterminée à l’avance do. De plus, pour chaque intervention 

une heure de début au plus tôt (ESo) ainsi qu’une heure de début au plus tard (LSo) sont 

données. 
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Pour réduire le nombre de variables à instancier par le modèle, nous avons affiné les bornes et 

fixé à zéro certaines « variables » grâce aux contraintes exprimant les débuts au plus tôt/au 

plus tard pour chaque opération quand cela est nécessaire.  

 

Un ensemble de ressources décrit également les opérations. Légalement, une intervention 

chirurgicale nécessite au minimum un chirurgien, un anesthésiste et deux infirmières. Les 

ressources matérielles sont soit renouvelables (K
ρ
), soit non-renouvelables (K

υ
). Par exemple, 

les plateaux médicaux stériles constituant l’équipement de base des opérations et nécessitant 

un long traitement de stérilisation entre deux utilisations sont des ressources non-

renouvelables au cours de la journée. Par contre, les ressources humaines sont des ressources 

typiquement renouvelables.  

 

Comme nous sommes dans le contexte du « block scheduling », chaque chirurgien exprime 

via une interface (voir Chapitre 4) sa disponibilité dans la matrice intitulée M
S
(s, t, r). 

L’exemple présenté au Tableau 8 montre que les opérations peuvent être affectées au 

chirurgien 3 entre 8.45 h. et 10.00 h dans une salle. 

 

 
 8 h. 15 30 45 9 h. 15 30 45 10 h. 
T 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
Chir.#1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 
Chir.#2 1 1 1 1 1 0 0 0 0 
Chir.#3 0 0 0 1 1 1 1 1 0 

Tableau 8 : Exemple de disponibilité des chirurgiens pour une salle 

Étant donné que nous connaissons les disponibilités par salle pour chaque chirurgien et qu’un 

chirurgien n’opère que dans une seule salle à la fois, nous connaissons la capacité de travail 

maximum du chirurgien. Nous veillons via les données que nous fournissons au modèle à ce 

que la charge de travail du chirurgien ne dépasse pas cette capacité.  

 

Les ressources renouvelables ou non sont décrites par les quantités respectives des différentes 

produits et matériaux mis à disposition. Nous disposons d’une quantité finie pour tout 

l’horizon de temps des ressources non renouvelables tandis que nous devons préciser au cours 

du temps quelles sont les quantités disponibles pour les ressources renouvelables (comme 

présenté dans le Tableau 9 et le Tableau 10). 

 

 

Ressources non renouvelables Quantité 

Plateaux stériles disponibles (type 1) 

1
M  

Plateaux stériles disponibles (type 2) 

2
M  

Produits anesthésiants (type 1) 

3
M  

Produits anesthésiants (type 2) 

4
M  

Produits anesthésiants (type 3) 

5
M  

Tableau 9 : Types et quantités de ressources non renouvelables 
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Ressources renouvelables Quantité 

Colonne de dialyse 

1
M (t) 

Colonne de réanimation 

2
M (t) 

… … 

Tableau 10 : Types et quantités de ressources renouvelables 

Dans ce modèle, les disponibilités des infirmières et des anesthésistes ne sont pas pris en 

compte et dès lors, les ressources humaines infirmières et anesthésistes sont considérées 

comme des ressources renouvelables en quantité finie sur tout l’horizon de temps.  

Si nous avons, par exemple, deux infirmières à temps plein et une à mi-temps travaillant du 

matin, alors 

k
M (t) vaudra 3 pour tous les intervalles de temps du matin et deux pour tous 

ceux de l’après midi (k étant ici la ressource renouvelable infirmière).  

3.3.2. Variables de décision du modèle 

Dans ce modèle MODPLNE, les variables binaires de décision xort et yobt n’ont pas la même 

signification que dans le modèle MODPPC. xort prend la valeur 1 lorsque l’opération o 

commence dans la salle r au moment t (voir Figure 16). De même, la variable de décision 

binaire yobt relative au réveil du patient à la fin de l’opération o sera instanciée à 1 quand le 

patient commence à occuper le lit de réveil b au moment t. 

 

 

Figure 16 : Variable de décision xort binaire pour le modèle MODPLNE  

xort = 
1 si l’intervention chirurgicale o commence dans la salle r à l’instant t 

0 sinon 

 

yobt = 
1 si le réveil de l’intervention chirurgicale o commence dans le lit b à l’instant t 

0 sinon 

3.3.3. Formulation du modèle 

 

La formulation du modèle est donc écrite comme suit : 

 

Minimiser Z2 = Cmax (1a) 

s.c. 
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La fonction objectif (1a) ainsi que les contraintes (1b) et (1c) permettent de minimiser le 

makespan du bloc opératoire (salles opératoires et salle de réveil). En fait, c’est une fonction 

objectif parmi les quatre que nous allons prendre en compte. L’ensemble des fonctions 

objectifs est développé à la section 3.5. 

Les contraintes (2 et 11) assurent que chaque intervention chirurgicale et chaque réveil n’aient 

lieu qu’une et une seule fois.  

L’ensemble de contraintes (3) s’assure que les interventions ne se chevauchent pas les unes 

les autres au sein d’une même salle.  

L’ensemble de contraintes (4) s’assure que les interventions de chaque chirurgien ne se 

chevauchent pas les unes les autres. Sur la Figure 17, nous montrons que la forme imposée 

par la variable de traîne τ glisse au cours du temps t. Au sein de cette forme, nous imposons la 

présence d’un seul 1. À l’instant t égal 4, la première intervention qui commence en 2 et dont 

la durée do est de 3 est capturée par la forme car l’intervention se déroule jusqu’en 4 y 

compris. Au même instant, la forme ne capture pas le commencement de l’intervention 2. À 

l’instant suivant t égal 5, l’intervention 1 est terminée et l’intervention 2 commence ; la forme 

capture le début de la seconde intervention et laisse la première intervention. La variable de 

traîne τ regarde bien dans le passé pour s’assurer que nous utilisons la ressource tout au long 

de l’intervention en recherchant le « 1 » décrivant le début de l’intervention (qui est par 

définition dans le passé). 

 

Figure 17 : Non chevauchement d'interventions 

Les contraintes (5 et 6) s’assurent des deux types de priorités relatives aux ensembles Ωb et 

Ωe. Le premier contient toutes les opérations de priorité de passage haute et celles-ci doivent 

se dérouler tôt dans la journée. Le deuxième type, de priorité de passage faible, force les 

opérations à se dérouler en fin de journée opératoire. Le second terme dans le membre de 

droite des contraintes, s’assure d’imposer l’inégalité en ajoutant une grande valeur (T) lorsque 

l’intervention du membre de droite n’a pas lieu dans la même salle que l’intervention du 

membre de gauche. 

L’ensemble de contraintes (7) limite la capacité par salle en termes de nombre d’intervalles de 

temps. 

L’ensemble de contraintes (8) assure la capacité limitée par les ressources renouvelables 

durant l’opération, celle-ci est basée sur le même principe que l’ensemble des contraintes (4). 

A contrario, l’ensemble de contraintes (9) aborde les ressources non renouvelables tout au 

long de la journée.  

L’ensemble de contraintes (10) vérifie que le chirurgien est disponible tout du long de 

l’opération. En effet, le chirurgien ne peut opérer que s’il est disponible. Concrètement, le 
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chirurgien a indiqué sa disponibilité dans la matrice M
 S 

(s,t,r). Un élément de la matrice M
 S 

(s,t,r) est à 0 pour une plage associée à un chirurgien lorsque celui-ci ne possède pas de 

disponibilité au moment t dans la salle r, assignée dans le plan directeur d’allocation. 

Inversement, si le plan directeur d’allocation assigne une période de disponibilité au 

chirurgien qui inclut le moment t dans la salle r, alors l’élément correspondant M 
S 

(s,t,r) est 

fixé à 1. 

 

L’ensemble de contraintes (12) lie le premier et le deuxième étage.  

La salle de réveil a une capacité limitée dans le temps (13) et les réveils ne se chevauchent pas 

les uns les autres (14).  

Les ensembles de contraintes (15) et (17) s’assurent qu’une intervention et son réveil n’aient 

pas lieu en dehors de ses dates de début au plus tôt.  

L’ensemble de contraintes (16) assure qu’il n’y ait pas d’interventions dans une salle non 

désirée par le chirurgien. Les termes (18) et (19) sont classiques au modèle mathématique et 

décrit les variables xort et yobt comme binaires. 

3.3.4. Taille du problème  

Nous avons choisi, dans un premier temps, une description classique du problème grâce à des 

variables binaires décrivant le début d’une intervention et d’un réveil.  

 

Notre problème est plus général qu’un problème de type « sac à dos ». Or celui-ci est un 

problème NP-complet, notre problème est donc aussi NP. Une énumération de toutes les 

solutions seraient nécessaires pour déterminer l’optimalité d’une solution, malheureusement, 

cela nous est impossible étant donné l’explosion combinatoire des solutions à mesure que la 

taille des instances augmente. 

 

Nombre de variables 

Nous avons choisi de développer un modèle où l’horizon de temps est discrétisé en plusieurs 

« time slots » ou intervalles de temps. Ceux-ci vont influer sur le nombre de nos variables. Les 

différentes variables de décision que nous considérons sont les variables xort et yobt. 

 

Il apparaît clairement que le temps intervient dans chacune des variables de décision, c’est 

pourquoi, il est judicieux de le considérer avec soin. 

Si nous envisageons un bloc opératoire qui ouvre durant huit heures et que nous souhaitons 

des intervalles de temps de vingt ou de dix minutes, alors, le nombre de variables passe du 

simple au double. Il est dès lors important de déterminer la granularité temporelle adaptée à 

notre problème.  

En effet, si les interventions chirurgicales avoisinent en moyenne, des temps opératoires d’une 

heure, il n’est pas nécessaire de chercher une précision de dix minutes. Nous divisons donc, 

grâce à cette précaution, la taille du problème par trois. 

 

 

Variables binaires 
Nombre de variables de 

décision nécessaire 

xort O*T*R 

yobt O*T*B 

Tableau 11 : Nombre de variables de décision 
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Nombre des contraintes 

Le nombre des variables dimensionne notre problème mais, nous devons aussi estimer le 

nombre des contraintes exprimées. 

 

Ensemble de 
contraintes 

Variables de 
décision 

Nombre de 
contraintes 

Ensemble 
de 

contraintes 

Variables de 
décision 

Nombre de 
contraintes 

2 xort O 11 yobt O 

3 xort R*T 12 xort , yobt O 

4 xort S*T 13 yobt B 

5 xort R*Ob*Om 14 yobt B*T 

6 xort R*Om*Oe 15 xort O*R*T 

7 xort R 16 xort 


S

s 1

T*(R-|Γs|)*Os 

8 xort T*|Kρ| 17 yobt O*B*T 

9 xort |Kυ| 18 xort  O*R*T 

10 xort 


S

s 1

T*|Γs|* Os 19 yobt 
O*B*T 

Tableau 12 : Nombre des contraintes 

Prenons l’exemple de 20 opérations à placer dans 5 salles d’interventions pratiquées par 8 

chirurgiens pour bloc opératoire (8 lits de réveil) ouvert sur une journée de 8 heures 

d’exploitation (sans heure supplémentaire). La plus petite opération se déroule en 30 minutes, 

nous décidons donc de prendre des intervalles de temps de 30 minutes (donc T vaut 16). 

 

Nous en déduisons que le nombre de variables binaires xort décrivant l’activité des salles 

d’opération est égale à 1600 (20*5*16) et le nombre de variables binaires yobt décrivant 

l’activité de la salle de réveil vaut 2560 (20*8*16). 

 

Si nous supposons que nous avons 2 infirmières par salles d’opération et 1 anesthésiste qui 

constituent tous des ressources renouvelables, et que nous ajoutons 3 ressources matérielles 

renouvelables différentes, nous obtenons un total de 5 ressources renouvelables différentes 

pour ce modèle. De plus, nous supposons 5 ressources non renouvelables, 3 opérations 

prioritaires et 3 opérations à placer en fin de journée, et que les chirurgiens ont au maximum 4 

opérations et qu’ils préfèrent tous 2 salles d’opérations au maximum. 

 

Ensemble de 
contraintes 

Variables de 
décision 

Nombre de 
contraintes 

Ensemble de 
contraintes 

Variables de 
décision 

Nombre de 
contraintes 

2 xort 20 11 yobt 20 

3 xort 5*16 12 xort , yobt 20 

4 xort 8*16 13 yobt 8 

5 xort 5*3*14 14 yobt 8*16 

6 xort 5*14*3 15 xort 20*5*16 

7 xort 5 16 xort 8*16*3*4 

8 xort 16*5 17 yobt 20*8*16 

9 xort 5 18 xort  20*5*16 

10 xort 8*16*2*4 19 yobt 20*8*16 

Tableau 13 : Nombre de contraintes sur un exemple chiffré 
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Si nous chiffrons les ensembles des contraintes du modèle MODPLNE comme dans le 

Tableau 12, nous obtenons 11.794 contraintes exprimées (Tableau 13).  

 

La section suivante présente notre modèle de programmation par contraintes.  

3.4  Modèle MODPPC 

Les notations du modèle MODPPC sont les mêmes que celle du modèle MODPLNE, si ce 

n’est que les variables de décision ne représentent pas une intervention chirurgicale de la 

même manière. 

 

Les outils de programmation par contraintes, comme nous l’avons expliqué, permettent de 

définir des variables entières, mais aussi, des objets tels que des tâches avec une date de début 

au plus tôt, une date de fin, des ressources nécessaires…  

3.4.1. Notations 

 

Ω :  L’ensemble des interventions chirurgicales. 

O :  Le nombre d’interventions chirurgicales, O = | |. 

o :  Une intervention chirurgicale, o  {1, …, O}. 

T :  Le nombre d’intervalles de temps considéré par le modèle. 

Tsup :  Le nombre d’intervalles de temps dans une journée. Si nous considérons 

qu’une salle d’opération est ouverte 8 heures et que l’intervalle de temps est de 

10 minutes, alors Tsup vaudra 48 intervalles de temps. Tout intervalle de temps 

entamé au-delà des heures d’ouverture est considéré comme « heure » 

supplémentaire. 

t :  Un intervalle de temps, t  {1, …, T}.
 

Γ :  L’ensemble des salles d’opération. 

R :  Le nombre de salles d’opération, R = | Γ |. 

r :  Une salle d’opération, r  {1, …, R}. 

S :  Le nombre de chirurgiens. 

s :  Un chirurgien, s  {1, …, S}. 

N :  Le nombre d’infirmières. 
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n :  Une infirmière, n  {1, …, N}. 

A :  Le nombre d’anesthésistes. 

a :  Un anesthésiste, a  {1, …, A}. 

P :  Le nombre de spécialités. 

p :  Une spécialité, p  {1, …, P}. 

Ωs :  L’ensemble des interventions chirurgicales du chirurgien s. 

Ωb :  L’ensemble des interventions effectuées en début de journée. 

Ωm :  L’ensemble des interventions chirurgicales sans priorité. 

Ωe :  L’ensemble des interventions effectuées en fin de journée. Les trois ensembles 

Ωb, Ωm et Ωe, sont disjoints et Ω = Ωb   Ωm   Ωe 

Os :  Le nombre d’interventions du chirurgien s, Os= | Ωs |. 

Ob :  Le nombre d’interventions effectuées en début de journée (priorité de passage 

haute), Ob= | Ωb |. 

Om :  Le nombre d’interventions avec une priorité de passage moyenne, Om= | Ωm |. 

Oe :  Le nombre d’interventions effectuées en fin de journée (priorité de passage 

faible), Oe= | Ωe |. 

Γs :  L’ensemble des salles d’opération, préférées par le chirurgien s. 

do :  La durée de l’intervention o. (en nombre d’intervalles de temps). 

ESo :  La date de début au plus tôt de l’intervention o. (un intervalle de temps). 

LSo :  La date de début au plus tard de l’intervention o. (un intervalle de temps). 

K
ρ
 :  L’ensemble des ressources renouvelables différentes. 

K
υ
 :  L’ensemble des ressources non-renouvelables différentes. 

k :  Une ressource, k  {K
υ
   K

ρ
}.  

mok
ρ

 :  La quantité de ressources k, renouvelables pour l’intervention o. 

mok
υ

 :  La quantité de ressources k, non-renouvelables pour l’intervention o. 

)(tM
ρ

k
 :  La quantité de ressources k, renouvelables à l’instant t. 

M k
υ

 :  La quantité de ressources k, non-renouvelables pour la journée. 
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M
S
(s, t, r) :  La disponibilité du chirurgien s à l’instant t, dans la salle r, M

S
(s, t, r)  {0,1} 

B :  Le nombre de lits en salle de réveil. 

b :  Un lit en salle de réveil, b {1, …, B}.  

dbo :  La durée de réveil de l’intervention o. 

B1,o :  La date de début de l’intervention o dans les salles d’opération 

B2,o :  La date de début du réveil o dans la salle de réveil 

Cmax :  La date de fin de la dernière intervention dans le bloc opératoire. 

C1,o :  La date de fin de l’intervention o dans les salles d’opération 

C2,o :  La date de fin du réveil o dans la salle de réveil 

 

Dans le modèle MODPPC, nous intégrons en plus les disponibilités des infirmières et des 

anesthésistes ainsi que les affinités. 

 

M
N
(n, t) : La disponibilité de l’infirmière n à l’instant t, M

N
(n, t)  {0,1}.  

M
A
(a, t) : La disponibilité de l’anesthésiste a à l’instant t, M

A
(a, t)  {0,1}. 

APP0,9(p1,p2) : 
La matrice d’affinités entre les membres du personnel exprimée entre 0 et 9. 

« Affinity Person1 Person2 » 

APP0,1(p1,p2) : La matrice d’affinités entre les membres du personnel exprimée en binaire. 

 

3.4.2. Variables de décision du modèle 

Grâce à la programmation par contraintes, nous exprimons plus facilement nos contraintes de 

ressources via des opérateurs logiques (égalité, différence, ou/union, et/intersection, 

xor/exclusion mutuelle…). C’est l’une des raisons pour lesquelles nous adoptons une 

modélisation différente pour les variables de décision de celle utilisée dans le modèle 

MODPLNE. Ici nos variables prennent la valeur de 1 non seulement en début d’intervention 

mais également durant toute la durée de l’opération. (cf. Figure 18, do =6) 
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Figure 18 : Variables binaires pour une opération dans le modèle MODPPC  

 

OTR(o,t,r) = 
1 si l’intervention chirurgicale o se déroule à l’instant t dans la salle r  

0 sinon 

 

OTB(o,t,b) = 
1 si le réveil de l’intervention chirurgicale o se déroule à l’instant t dans le lit b  

0 sinon 

 

STR(s,t,r) = 
1 si le chirurgien s est occupé à l’instant t dans la salle r  

0 sinon 

 

NTR(n,t,r) = 
1 si l’infirmière n est occupée à l’instant t dans la salle r  

0 sinon 

 

ATR(a,t,r) = 
1 si l’anesthésiste a est occupé à l’instant t dans la salle r  

0 sinon 

 

Aussi, pour un même intervalle de temps, nous définissons l’occupation des salles au moyen 

de R variables binaires. Nous devons placer une à une les interventions, chacune étant décrite 

par un certain nombre d’intervalles qu’elle occupera dans une salle. Au sein d’une salle r, la 

position de l’opération sera renseignée par la présence de do variables binaires successives 

indiquant l’exécution de l’opération o dans cette salle. Notons que seules les variables 

binaires relatives à l’opération pour la salle en question et pour les intervalles de temps 

occupés par l’intervention vaudront un et que partout ailleurs elles vaudront zéro. De cette 

manière, nous travaillons avec une matrice à trois dimensions (O opérations, T intervalles de 

temps et R salles) de variables binaires. Cette matrice est représentée par OTR(o,t,r). (cf. 

Figure 19).  
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Figure 19 : Matrice de variables binaires OTR 

Au sein d’une salle r, la position de l’opération sera renseignée par la présence de do variables 

binaires successives placée à 1 indiquant l’exécution de l’opération o dans cette salle (Figure 

20).  

 

Figure 20 : Plusieurs opérations présentes dans une salle 

 

Nous plaçons une à une les interventions, dans R salles d’opération et dans T « time slots » 

disponibles. Les « time slots » sont choisis pour se rapprocher de la discrétisation réelle sans 

toutefois augmenter le temps de calcul en raison d’un échantillonnage trop fin. Par exemple, 

pour une journée de huit heures de travail, si nous prenons une longueur pour un « time slot » 

de 10 minutes, nous aurons pour une opération, 48 variables binaires chacune représentant 10 

minutes d’occupation dans une salle d’opération. Si le bloc opératoire possède quatre salles 

d’opération, nous aurons 192 variables binaires pour décrire une seule opération. 
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Figure 21 : Représentation d'une opération de longueur 3 dans un bloc opératoire  

 

Pour ce même exemple, si nous décidons de placer une opération de 30 minutes, elle occupera 

trois « time slots » successifs. Donc, pour cette opération, trois variables binaires successives 

au cours du temps seront instanciées à 1, tandis que les 189 autres seront instanciées à 0. Nous 

comprenons dès lors que cette modélisation est gourmande en espace mémoire. Toutefois, 

cette représentation est particulièrement bien adaptée pour décrire les différentes contraintes 

de notre modèle. L’avantage principal est de concevoir un diagramme de Gantt, car les 

différentes opérations sont représentées par des 1 successifs dans les différentes salles au 

cours du temps.  

 

Comme dans le modèle MODPLNE, pour réduire le nombre de variables que le modèle doit 

instancier, nous fixons des « variables » à zéro grâce aux bornes des débuts au plus tôt/au plus 

tard pour chaque opération quand cela est nécessaire.  

 

De plus, pour tout ce qui suit, nous supposons que par prétraitement, nous avons vérifié que 

LSo+do-1≤T ce qui évite de calculer min(LSo+do-1,T). 

3.4.3. Formulation du modèle 

Le modèle s’écrit donc comme suit : 

 

Minimiser Z2 = Cmax (20a) 
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3.4.4. Description des contraintes 

Nous décrivons, ci-dessous, les contraintes module par module. Comme pour les modules 

activés ou non, nous introduirons par la suite d’autres objectifs que nous activerons ou non.  

Des explications détaillées et illustrées de toutes les contraintes de MODPPC se trouvent en 

Annexe 1. 

Pour faciliter l’écriture, nous introduisons les notations B1,o (21) et B2,o (22) qui représentent 

les débuts d’occupation respectivement sur chacun des deux étages (salles d’opération et salle 

de réveil). Un facteur correctif (do(do-1)/2), provenant de la description d’une progression 

géométrique, est introduit ; il destiné à trouver le premier « 1 » représentant le début de 

l’intervention chirurgicale. Grâce à celui-ci, nous exprimons, comme dans le premier modèle, 

le début de l’intervention. Notons, que si nous additionnons ce facteur correctif au lieu de le 

soustraire, nous trouvons les fins d’interventions (notées C1,o et C2,o). 
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a. Module « cœur » 

 

Le premier ensemble de contraintes (23) exprime le fait que deux opérations ne se 

chevauchent pas dans le temps et dans la même salle d’opération.  
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Donc, comme nous travaillons avec des variables binaires, la somme de toutes les 

interventions chirurgicales à tout moment et à tout endroit ne prend pas des valeurs 

supérieures ou égales à deux. Nous représentons, sur la Figure 22, l’état d’une salle 

d’opération à différents moments et plusieurs opérations pour illustrer ce propos. 

 

Figure 22 : Non superposition des opérations dans une même salle 

La tridimensionnalité des matrices nous offre la possibilité d’exprimer directement des 

contraintes au sein de celles-ci. Par exemple, si nous voulons fermer une salle d’opération un 

certain laps de temps pour cause de maintenance, il suffit d’imposer dans la fenêtre de temps 

requise et pour la salle en question qu’il n’y ait pas d’intervention chirurgicale. 

 

De plus, il y a une correspondance exacte entre chaque intervention et son chirurgien. Les 

opérations de chaque chirurgien, sélectionné dans l’ensemble des chirurgiens S, sont donc 

connues à l’avance. Pour un même chirurgien, il est compréhensible que celui-ci ne soit pas à 

deux endroits différents en même temps. Étant donné que nous connaissons les affectations 

des chirurgiens vis-à-vis des interventions qu’ils réalisent, il est aisé de décrire le même 

schéma en exploitant les contraintes (23) précédentes pour exprimer ceci. L’ensemble des 

contraintes (24) empêche chaque chirurgien d’opérer simultanément dans différentes salles 

d’opération.  

La Figure 23 illustre un chirurgien qui opère dans différentes salles et dont les opérations ne 

se superposent pas. 
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Figure 23 : Non superposition des opérations pour un même chirurgien dans différentes salles 

Afin d’exprimer le fait que chaque intervention o doive prendre place sur do intervalles de 

temps consécutifs, deux ensembles de contraintes (25 et 26) ont été introduits dans le modèle. 

Le premier impose que le nombre de variables fixées à 1 soit égal à do n’importe où dans le 

plan de l’intervention chirurgicale (cf. Figure 24).  

 

 

 

Figure 24 : Nombre de variables instanciées égale à do 

Le deuxième impose que les « 1 » successifs représentant l’opération soient présents 

uniquement une fois (zéro partout ailleurs). L’ensemble de contraintes (26) procède comme 

suit. Prenons l’exemple d’une intervention chirurgicale représentée par un triplet de variables 

instancié à un. Les contraintes procèdent en deux temps. Premièrement elles parcourent tous 

les triplets successifs possibles dans le plan de l’opération, grâce à la somme sur j. Ensuite, 

pour chacun de ces triplets, la division entière impose qu’un seul triplet ait ses trois variables 

binaires instanciées à un en même temps, grâce à l’égalité à l’unité. Tous les autres triplets 

auront leur partie entière égale à zéro, car toutes les variables ne sont pas instanciées en même 

temps (comme illustré à la Figure 25).  
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0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0

0 0 0 1 1 1

0 0 1 1 1

0 1 1 1

1 1 1

1 1 1 0

1 1 1 0 0

  03/1 

  03/1 

  03/0 

  03/2 

  03/2 

  13/3 

 

Figure 25 : Partie entière d'intervalles successifs 

Ce triplet successif n’aura lieu qu’une seule fois car les contraintes (25) garantissent que le 

nombre de variables instanciées soit égal à do. 

 

Les contraintes (27 et 28) expriment les conditions relatives au deuxième étage, par exemple 

le fait qu’un seul patient à la fois puisse rester dans un lit de réveil. De plus, la non 

préemption ou la continuité de « 1 » successifs dans un intervalle de temps dbo est exprimée 

par les contraintes (29).  

 

L’ensemble des contraintes (30) assure la continuité entre le premier et le deuxième étage : le 

membre de gauche indique le dernier 1 représentant l’opération au premier étage et le membre 

de droite représente quant à lui le premier 1 du réveil du patient au second étage. 

 

 

b. Module « opérations » 

 

De façon similaire, les contraintes (31 et 32) expriment les contraintes de priorité des 

opérations incluses dans les ensembles Ωb, Ωm et Ωe. De plus, Le second terme dans le 

membre de droite des contraintes, s’assure de court-circuiter l’inégalité en ajoutant une grande 

valeur (T) lorsque la deuxième intervention n’a pas lieu dans la même salle que la première. 

Si un des ensembles, Ωb, Ωm ou Ωe, est vide, les équations ne sont pas écrites, et cela ne pose 

donc pas de problème au modèle. 

 

Une série de précautions sont à prendre pour définir ces ensembles. Celles-ci sont prises au 

cours d’un prétraitement des données en amont du processus (cf. chapitre 4). 

 

Les notations de notre modèle offrent la possibilité d’écrire des ensembles de contraintes 

redondantes non implémentée dans le modèle. L’ensemble des contraintes redondantes (50) 

indique que chaque intervention doit respecter son heure de début au plus tôt et au plus tard. 

Ce respect des heures de début au plus tôt et au plus tard a été incorporé dans chacun des 

ensembles de contraintes où une intervention a lieu (par exemple (21) ou (22)). Les 

contraintes (45) à (47) sont nécessaires pour exprimer que les interventions ne soient pas 

présentes en dehors des heures qui leurs sont dédiées (ESo et LSo), ni dans une salle non 

sélectionnée. 

Ceci n’a pu être effectué que grâce aux contraintes (45).  
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Il serait aisé d’écrire des contraintes similaires pour des fins au plus tôt et au plus tard grâce à 

un autre facteur correctif très semblable au premier. 
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c. Module « Matériel » 

 

Les contraintes (33, 34) représentent les contraintes relatives aux ressources renouvelables et 

non renouvelables.  

Grâce à elles, nous énonçons des besoins en matériel. Tout d’abord, les contraintes (33) 

précisent les besoins en ressources renouvelables. Comme celles-ci sont à nouveau 

disponibles après utilisation, nous devons exprimer le fait qu’elles ne soient pas disponibles 

durant le laps de temps que dure l’intervention. Pour chacune des opérations, nous 

connaissons les besoins de consommation par 

ok
m  et il suffit de comparer ce qui est 

consommé à l’instant t avec la quantité de ressource disponible )(tM
k

 . 

 

Contrairement aux ressources renouvelables, les ressources non-renouvelables sont 

consommées pendant l’utilisation et ne servent donc plus. Pour vérifier qu’il n’y ait pas 

surconsommation du matériel non-renouvelable, il suffit de totaliser les utilisations de cette 

ressource sur l’ensemble de l’horizon de temps. La différence avec le modèle MODPLNE 

réside dans le fait que nous devons pondérer par l’inverse de la durée de chaque opération 

pour comparer des choses comparables. Pour chacune des opérations, nous connaissons les 

besoins de consommation par 

ok
m . 

 

Notons que contrairement au modèle MODPLNE, nous considérons désormais les infirmières 

et les anesthésistes selon leurs disponibilités et non plus comme des ressources renouvelables 

représentées par )(tM
k

 . 

 

d. Module « Chirurgiens » 

 

Dans les contraintes (35), les chirurgiens sont contraints individuellement selon une matrice 

M
s
(s,t,r) qui exprime les préférences et disponibilités de chaque chirurgien pour certaines 

plages horaires. Ces préférences sont exprimées au travers d’une interface utilisateur. Les 

chirurgiens sont des spécialistes. Dans une organisation de type « block-scheduling », chaque 

spécialité se voit attribuer des plages horaires et/ou des salles d’opération pour un certain 

nombre d’heures, de demi-journée ou de journée entière. Ce qu’exprime la matrice M
s
(s,t,r) 

est bien entendu en concordance avec l’expression du « block-scheduling » de l’hôpital, nous 

ne le remettons pas en question.  

 

Grâce à la matrice STR et aux contraintes (36), nous énonçons le lien qu’il existe entre une 

opération et son chirurgien. Il est facile d’énoncer (grâce aux contraintes 51) et de façon 

redondante aux contraintes (24), qu’un chirurgien ne peut opérer à un même moment dans 

deux salles différentes. Cette facilité d’énoncé nous permet d’écrire simplement, sur cette 

matrice, seulement la contrainte de non superposition des interventions d’un chirurgien. Les 

contraintes (52) nous servent à énoncer que les variables décrivant les salles dans lesquelles 
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les chirurgiens n’opèrent pas valent zéro à tout moment, elles sont redondantes aux 

contraintes (46). 

1),,( 
 sr

rtsSTR ,    SsTt ,...,1,,...,1   (51) 

0),,( 
 sr

rtsSTR ,    SsTt ,...,1,,...,1   (52) 

 

 

e. Module « Infirmières »  

 

Grâce à la matrice NTR (nurse, time, room), nous énonçons l’occupation des infirmières dans 

chacune des salles. Comme pour les chirurgiens, grâce à cette matrice NTR, il est facile 

d’exprimer les préférences des infirmières pour certaines plages horaires (grâce aux 

contraintes (37) et M
N
(n, t)) mais nous n’énonçons pas de préférence sur les salles. Ces 

préférences sont exprimées au travers de la même interface utilisateur. Les contraintes (38) 

énoncent qu’il ne peut y avoir que deux infirmières par salle à tout moment lors de la présence 

d’un chirurgien. Le lien existant entre une intervention chirurgicale et l’infirmière n’est pas 

énoncé au premier abord, mais sera déterminé par la constitution d’équipes. L’ensemble des 

contraintes redondantes (53) indique qu’il ne peut pas y avoir plus de deux infirmières dans 

une salle à un moment donné. 
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f. Module « Anesthésistes »  

 

Grâce à la matrice ATR (anaestetist, time, room), nous énonçons l’occupation des 

anesthésistes dans chacune des salles. Comme pour les chirurgiens, grâce à cette matrice 

ATR, il est facile d’exprimer les préférences des anesthésistes pour certaines plages horaires 

(39). Ces préférences sont exprimées au travers de la même interface utilisateur. Le lien qui 

existe entre une intervention chirurgicale et l’anesthésiste n’est pas énoncé au premier abord. 

Nous nous assurons grâce aux contraintes (40) que la ressource en anesthésiste soit suffisante 

lors de la présence d’un chirurgien. L’ensemble des contraintes redondantes (54) indique qu’il 

ne peut pas y avoir plus d’un anesthésiste dans une salle à un moment donné. 
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g. Module « Affinités » 

 

Une composante principale, pas assez étudiée jusqu’à présent dans les recherches antérieures, 

est le travail en équipe. Il n’est pas rare dans un bloc opératoire de voir plusieurs personnes 

quotidiennement travailler ensemble et ce sur de longues périodes. Nous tenons compte des 

incompatibilités entre certaines personnes ainsi que les préférences des chirurgiens pour 

travailler avec tel ou tel anesthésiste et avec telle ou telle infirmière. Afin de modéliser ceci, 

l’affinité pour le travail en équipe est exprimée, en programmation par contraintes, par une 

matrice d’affinité (APP0,9(p1,p2), « Affinity Person Person ») entre les membres du personnel. 
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Cette composante est fort contraignante, car en autorisant deux personnes à ne pas travailler 

ensemble, elle réduit considérablement le nombre de combinaisons possibles pour constituer 

des équipes. 

 

Ces affinités sont exprimées dans une matrice carrée où chaque ligne et chaque colonne 

représente une personne. Pour chaque paire de personnes, une note de 0 à 9 est attribuée en 

fonction des préférences exprimées par celles-ci. L’incompatibilité est notée 0 et la préférence 

forte est notée 9. Dans l’exemple de la matrice d’affinité détaillée dans le Tableau 14, nous ne 

prenons pas en compte l’affinité entre chirurgiens, ni entre anesthésistes. Par contre étant 

donnée la présence de plusieurs infirmières dans la même salle, nous leur laissons la 

possibilité d’exprimer leur préférence vis-à-vis de leurs collègues. Nous verrons dans le 

chapitre 4 quelles précautions sont prises lors de l’élaboration de cette matrice (pas trop de 

zéro, harmonisation des notes…). 
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Chir. 1 9 8 0 9 7 8

Chir. 2 7 7 6 7 7 7

…

Chir. S 5 6 8 0 9 9

Anest. 1 1 1 1 8 8 8

Anest. 2 2 1 2 7 8 8

…

Anest. A 1 0 0 7 7 0

Inf. 1 3 4 4 8 8 8 5 8

Inf. 2 5 5 3 3 8 9 8 7

…

Inf. N 4 6 6 9 8 9 8 3   

Tableau 14 : Exemple de matrice d'affinité APP0,9(p1,p2) 

Plus l’affinité est forte, plus les membres de la paire considérée ont envie de travailler 

ensemble. Pour implémenter ces affinités dans notre modèle, nous transformons celles-ci en 

valeurs binaires grâce à un seuil. Si l’affinité est supérieure ou égale au seuil, alors les deux 

personnes p1 et p2 travaillent volontiers ensemble. Si l’affinité est inférieure ou égale au seuil, 

alors les deux personnes ne travailleront pas ensemble. Pour un seuil élevé, beaucoup de 

couples sont interdits. 

 

Dans notre implémentation, le seuil a une valeur élevée au départ et tant qu’une solution n'est 

pas trouvée, nous diminuons ce seuil (nous relâchons donc ces contraintes progressivement). 

 

La matrice APP0,9(p1,p2) qui comprenait des valeurs entières de 0 à 9 a été transformée en une 

matrice avec des valeurs binaires APPseuil(p1,p2).  

 

Ci-dessous (cf. Tableau 15) nous présentons la matrice d’affinité une fois appliqué un seuil de 

5 sur chacun des éléments. 
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Chir. 1 1 1 0 1 1 1

Chir. 2 1 1 1 1 1 1

…

Chir. S 0 1 1 0 1 1

Anest. 1 0 0 0 1 1 1

Anest. 2 0 0 0 1 1 1

…

Anest. A 0 0 0 1 1 0

Inf. 1 0 0 0 1 1 1 0 1

Inf. 2 0 0 0 0 1 1 1 1

…

Inf. N 0 1 1 1 1 1 1 0  

Tableau 15 : Exemple de matrice d'affinité APPseuil(p1,p2) soumis au seuil 

Les contraintes (41 à 44) expriment à tout moment donné et dans toutes salles (donc 

indépendamment de t et r), si deux membres du personnel peuvent travailler ensemble ou non 

en fonction des affinités affichées. L’ensemble de contraintes (41) est traduite par une table de 

vérité dans le Tableau 16. 

 

STR(s,t,r) NTR(S+A+n,t,r) 
STR(s,t,r)+NTR(S+A+n,t,r) 

-1 
APP(s,S+A+n) 

Expression 

(41) 

0 0 -1 0 Vraie 

0 1 0 0 Vraie 

1 1 1 0 Fausse 

1 0 0 0 Vraie 

0 0 -1 1 Vraie 

0 1 0 1 Vraie 

1 1 1 1 Vraie 

1 0 0 1 Vraie 

Tableau 16 : Table de vérité d'affinité entre membres du personnel  

Nous observons, à la troisième ligne de notre tableau, qu’à un moment donné et dans une salle 

donnée, l’infirmière et le chirurgien ne travaillent pas ensemble car cette situation est rejetée 

par l’ensemble de contraintes (41). Dans tous les autres cas, l’équation est satisfaite, dans la 

première moitié du tableau, ces membres du personnel travaillent indépendamment, dans la 

deuxième moitié du tableau, ils ont l’occasion de travailler ensemble.  

 

Remarquons que dans l’ensemble de contraintes (41), nous avons utilisé l’expression 

n)ASAPP(s,   et non pas ),,min( s)nAAPP(Sn)ASAPP(s,   pour la bonne et 

simple raison que la matrice APP est symétrisée par prétraitement (cf. section 4.2.3). Nous 

procédons de même pour les ensembles de contraintes (42) à (44). 

 

Pour un seuil élevé, beaucoup de couples de personnels hospitalier sont interdits et, il est 

possible de ne pas trouver de couple compatible. Dans ce cas, nous devons baisser le seuil. En 
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procédant de cette manière, nous augmentons les possibilités pour la PPC de trouver une 

solution au détriment de la qualité des collaborations (des personnes ayant peu d’affinités vont 

travailler ensemble). 

 

À tout moment donné et dans toutes les salles, les contraintes suivantes (de (42) à (44)) 

expriment, comme les contraintes (41), le fait que deux membres du personnel souhaitent 

travailler ensemble ou non (Figure 26). Après avoir vérifié si un chirurgien souhaite travailler 

avec une infirmière (41), nous vérifions les couples chirurgien- anesthésiste (42) et 

anesthésiste-infirmière (43). Enfin, étant donné que plusieurs infirmières sont requises dans 

une salle d’opération, nous vérifions aussi leur souhait (44). Si une de ces contraintes n’est 

pas satisfaite pour la constitution d’une équipe (un chirurgien, un anesthésiste et deux 

infirmières), alors cette équipe ne sera pas validée. 

 

S

N1
N2

A

(41)

(41)

(42)

(43)

(43)

(44

 

Figure 26 : Contraintes d'affinité pour la constitution d'équipes 

3.4.5. Taille du problème  

Nous avons envisagé un problème modulaire, car nous nous sommes rendu compte que la 

taille du modèle MODPPC devenait considérable au plus nous prenions en compte de 

contraintes. En effet, chacun des modules est décrit par une ou plusieurs matrices (des 

matrices de variables de décision binaires et des matrices de paramètres (M
s
(s, t, r), APP(p1, 

p2)…) et l’interaction entre ces modules est décrite par des ensembles de contraintes faisant le 

lien entre celles-ci.  

 

Nombre de variables 

Nous avons choisi de développer un modèle où l’horizon de temps est discrétisé en plusieurs 

« time slots » ou intervalles de temps. Ceux-ci vont directement influer sur la taille de nos 

matrices, car au plus nous envisagerons une granularité fine, au plus, les matrices seront 

conséquentes. Rappelons les différentes matrices de variables constitutives de notre modèle : 

OTR (operation, time, room), OTB (operation, time, bed), STR (surgeon, time, room), 

NTR(nurse, time, room), ATR(anaestetist, time, room). 

 

Pour le même exemple chiffré que pour le modèle MODPLNE, grâce à l’introduction des 

matrices STR, NTR, et ATR, nous avons 1.840 variables binaires supplémentaires que dans le 

modèle MODPLNE. 
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Matrices de 
variables binaires 

Taille de 
la matrice 

OTR(o,t,r) O*T*R 

STR(s,t,r) S*T*R 

NTR(n,t,r) N*T*R 

ATR(a,t,r) A*T*R 

OTB(o,t,b) O*T*B 

Tableau 17 : Taille des matrices 

 

Nombre des contraintes 

Outre le nombre de variables, nous devons estimer le nombre des contraintes exprimées, car 

celles-ci conditionnent aussi la taille de notre problème. Le nombre de fois qu’est exprimée 

une variable dans les contraintes est important pour la stratégie de recherche. Chaque fois que 

nous ajoutons un ensemble de contraintes sur une matrice de variables binaires, nous créons 

autant de liens entre les éléments de cette matrice. 

 

Si nous étudions les différentes équations du modèle, nous nous rendons compte que chacune 

des contraintes s’exprime sur l’entièreté des matrices. En effet, pour qu’une équation soit 

valide, il faut qu’elle le soit sur tout le domaine sans avoir d’effets indésirables aux bornes.  

 

Si nous prenons l’exemple de la non-préemption, exprimée par les contraintes (26),  
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nous nous rendons compte que la dimension O concernant les interventions chirurgicales est 

parcourue grâce à l’opérateur pour tout. La dimension concernant les salles d’opération R est 

parcourue sur tout le domaine grâce à l’opérateur de sommation. Et en ce qui concerne la 

dimension temporelle T, nous parcourons l’horizon de temps grâce à l’indice j qui commence 

en j=i=1et se termine en T-do+1+i avec i= do-1. Les trois dimensions (o, t, r) de cette matrice 

OTR sont bien parcourues entièrement. 

 

Si nous prenons l’exemple des contraintes (25), 
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la dimension temporelle ne semble pas clairement parcourue, car pour chaque intervention, 

nous regardons seulement entre ESo et LSo+ do. Ceci est complété par les contraintes (45), qui 

imposent de parcourir les éléments manquants. 

0),,( rtoOTR ,      
oo

LSEStRrOo ,,,...,1,,...,1   (45) 

Les trois dimensions (o, t, r) de cette matrice OTR sont bien parcourues aussi entièrement. 

 

Les nombres de contraintes pour chacun des ensembles de contraintes sont synthétisés dans le 

Tableau 18. 
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Ensemble de 
contraintes 

Matrices 
de 

décision 

Nombre de 
contraintes 

Ensemble de 
contraintes 

Matrices 
de 

décision 
Nombre de contraintes 

23 OTR R*T 36 STR, OTR 


S

s 1

T*|Γs| 

24 OTR S*T 37 NTR N*T 

25 OTR O 38 STR, NTR S*T*R 

26 OTR O 39 ATR A*T 

27 OTB B*T 40 STR, ATR S*T*R 

28 OTB O 41 STR, NTR S*T*R*N 

29 OTB O 42 STR, ATR S*T*R*A 

30 OTR, OTB O 43 NTR, ATR N*T*R*A 

31 OTR R*Ob*Om 44 NTR N²*T*R 

32 OTR R*Om*Oe 45 OTR O*T*R 

33 OTR T*|Kρ| 46 OTR 


S

s 1

Os*T*(R-|Γs|) 

34 OTR |Kυ| 47 OTB O*T*B 

35 OTR 


S

s 1

T*|Γs|    

Tableau 18 : Cardinalité des contraintes 

Si nous prenons le même exemple que pour le premier modèle avec 20 interventions, 16 

intervalles de temps et 5 salles d’opérations nous obtenons le Tableau 19 et 30.237 

contraintes. 

 

Ensemble de 
contraintes 

Matrices 
de 

décision 

Nombre de 
contraintes 

Ensemble de 
contraintes 

Matrices 
de 

décision 

Nombre de 
contraintes 

23 OTR 5*16 36 STR, OTR 8*16*2 

24 OTR 8*16 37 NTR 10*16 

25 OTR 20 38 STR, NTR 8*16*5 

26 OTR 20 39 ATR 5*16 

27 OTB 8*16 40 STR, ATR 8*16*5 

28 OTB 20 41 STR, NTR 8*16*5*10 

29 OTB 20 42 STR, ATR 8*16*5*5 

30 OTR, OTB 20 43 NTR, ATR 10*16*5*5 

31 OTR 5*3*14 44 NTR 100*16*5 

32 OTR 5*14*3 45 OTR 20*16*5 

33 OTR 16*3 46 OTR 8*4*16*3 
34 OTR 5 47 OTB 20*16*8 

35 OTR 8*16*2    

Tableau 19 : Cardinalité des contraintes pour un exemple chiffré 

Le nombre de contraintes est supérieur au modèle MODPLNE qui contenait 11.794 

contraintes. Ceci est dû aux contraintes spécifiques du modèle MODPPC c’est-à-dire aux 

1520 contraintes relatives à la disponibilité des infirmières et anesthésistes ((37) à (40)) et 

surtout aux contraintes relatives aux affinités entre membres du personnel ((41) à (44)) qui à 



 

 
88 

elles seules représentent 21.600 contraintes. Les autres contraintes sont au nombre de 7.117, 

ce qui est moindre que les 11.794 contraintes du modèle MODPLNE. 

3.5 Introduction du multi-objectifs 

Jusqu’à présent dans les deux modèles présentés, nous avons optimisé une seule fonction 

objectif : la minimisation du makespan. Nous nous sommes aperçus que d’autres objectifs 

étaient aussi indispensables et avons dès lors mis en place une procédure multi-objectif visant 

à introduire les objectifs progressivement dans nos modèles. 

 

Cette procédure consiste à calculer un premier objectif. Une fois la valeur optimale de cet 

objectif découverte, nous plaçons une contrainte supplémentaire dans notre modèle pour 

inclure cet objectif sous forme de contrainte. Pour autant que les objectifs ne soient pas 

contradictoires, ensuite, nous calculons un deuxième objectif. Une fois la valeur de celui-ci 

atteinte, nous procédons de la même façon en le plaçant comme contrainte du problème. Nous 

procédons pareillement pour les autres objectifs que nous souhaitons insérer dans notre 

recherche. 

 

Par exemple, minimiser Z1 sous un ensemble de contraintes C. La valeur optimale de Z1est µ. 

Nous devons donc incorporer la contrainte Z1≤µ à l’ensemble des contraintes C et chercher à 

optimiser le prochain objectif Z2. 

 

Ordonnancer au plus tôt les interventions 

 

Comme présenté précédemment, les opérations sont divisées en trois ensembles. Mais au sein 

de chacun d’eux, rien ne force ces interventions à se caler le plus possible à gauche (cf. Figure 

27) et donc à s’effectuer le plus tôt possible et à éviter les temps morts entre les interventions. 
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Figure 27 : Ensembles Ωb et Ωm non optimisés 

Dans un premier temps, nous devons dès lors minimiser : 
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

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
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o
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 (0e) 


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


m

m
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CL ,1

 (0f) 







e

e

o

o
CL ,1

 (0g) 

LΩ exprime la somme des fins des interventions pour l’ensemble considéré et C1,o exprime la 

date de fin de l’opération o sur le premier étage. 

 

Les sommes des fins des interventions sont pondérées par O²T² et OT pour s’assurer de 

l’importance du premier ensemble sur le deuxième et du deuxième sur le troisième. . Ceci 

revient à effectuer un tri lexicographique en considérant dans l'ordre LΩb, puis LΩm et enfin 

LΩe. 

 

Une fois la valeur de cet objectif trouvé, nous transformons cet objectif en contrainte et 

l’ajoutons à l’ensemble des contraintes existantes. 

 

Makespan 

 

Dans un deuxième temps, nous choisissons comme deuxième objectif (Z2) la minimisation de 

l’heure de fermeture du bloc opératoire. Cet objectif consiste à minimiser le makespan. Nous 

pourrions intégrer d’autres objectifs tels que ceux recensés dans la littérature, cependant nous 

cherchons à montrer, tout d’abord, que les deux modèles donnent les mêmes résultats sur base 

d’un objectif commun (le makespan). Cette fonction objectif a été précédemment décrite ((1) 

pour MODPLNE et (20) pour MODPPC). 

 

Nous calculons le makespan des deux modèles sans tenir compte des affinités (puisque le 

modèle MODPLNE ne prend pas en compte les affinités). La fonction objectif utilisée 

représente l’heure de fin du dernier réveil (makespan) se déroulant dans le bloc opératoire. 

Celle-ci est utilisée pour apprécier l’efficacité de nos solutions. 

 

À ce stade, nos deux modèles estiment le Cmax, pour le problème simplifié sans les affinités.  

 

Heures supplémentaires 

 

Dans un troisième temps, nous prenons ce Cmax pour contraindre nos modèles. Dans le modèle 

MODPPC nous utilisons la valeur de Cmax obtenue pour dimensionner au mieux nos matrices 

(STR, OTR…) avec T=Cmax. Cela diminue ainsi la taille de l’espace de recherche. 

 

Maintenant, nous décidons de prendre comme fonction objectif la minimisation des heures 

supplémentaires. Pour ce faire, nous calculons la somme de tous les temps d’occupation des 

salles d’opération et de la salle de réveil au-delà de la fermeture normale des salles (exprimé 

par Tsup). 

Dans le modèle MODPPC, cette fonction objectif s’écrit : 
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Dans le modèle MODPLNE, cette fonction objectif s’écrit : 
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














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ro
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yPtxPMinimiserZ

)1,1max(T11

2

)1,1max(T11

13

supsup 
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


 (0i) 

 

Étant donné que les heures supplémentaires dans les salles d’opérations coûtent plus cher que 

les heures supplémentaires dans la salle de réveil, nous pondérons chacune des salles par P1 et 

P2 proportionnellement à ce coût. 

 

Jusqu’ici, nous n’avons toujours pas tenu compte de la matrice d’affinité. Nous allons donc 

introduire un quatrième objectif, et ce, uniquement pour le modèle MODPPC puisqu’il est le 

seul à contenir les contraintes relatives aux affinités. 

 

Affinités 

 

Dans un quatrième temps, pour le modèle MODPPC, nous plaçons la valeur du troisième 

objectif comme contrainte et nous envisageons un nouvel objectif, pour autant que les 

objectifs ne soient pas contradictoires (Or nous verrons dans les expérimentations que les trois 

premiers objectifs conditionnent la valeur du quatrième). 

 

Étant donné que nous avons noté l’affinité entre les membres du personnel par une note de 0 à 

9, nous décidons d’utiliser un seuil au-dessus duquel nous estimerons qu’il y a affinité. 

 

Si nous plaçons le seuil au niveau le plus élevé, il est fort probable que nous n’ayons pas de 

solution. Au fur et à mesure que nous diminuerons le seuil, nous aurons des solutions 

réalisables. Nous itérons le modèle précédent en décrémentant le seuil jusqu’à un seuil 

accepté par le décideur ou jusqu’à l’impossibilité d’obtenir une solution (si nous n’avons pas 

de solution, nous devons augmenter le makespan). 

 

Nous nous demandons une fois que ces solutions apparaissent, comment maximiser l’affinité 

entre les personnes tout en diminuant les heures supplémentaires. Parmi tous les couples de 

personnes souhaitant travailler ensemble, mieux vaut prendre les couples ayant le plus 

d’affinités. 

 

Notre fonction objectif pour maximiser les collaborations suivant les vœux du personnel 

s’écrit : 
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Dans cet ordre, grâce aux multiples objectifs introduits, nous garantissons que :  
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1) nous tassons à gauche toutes les opérations pour ne pas avoir de temps perdu entre les 

opérations et nous respectons les priorités entre opérations ; 

2) le makespan est optimal ; 

3) la minimisation des heures supplémentaires ne se fait pas au détriment du makespan 

(ce qui est rendu impossible car le Cmax est placé comme une contrainte) ; 

4) la prise en compte des affinités si nous ne dégradons ni le makespan, ni le nombre 

d’heures supplémentaires.  

3.6 Conclusion et perspectives 

Étant donné que le nombre de salles d’opération et le nombre de lits de réveil sont fixés, nous 

avons écrit un modèle qui emploie toutes ces ressources sans chercher à minimiser le nombre 

de salles ouvertes. 

  

Nous avons pris en compte un maximum de contraintes dans notre modélisation pour nous 

rapprocher au mieux de la réalité. Nous avons considéré beaucoup de contraintes humaines et 

matérielles au premier étage de notre modèle car cela reflète nos observations de terrain et de 

la littérature. Nous avons tenu compte des contraintes de précédence sur les opérations (au 

travers des heures de début au plus tôt et au plus tard), des contraintes de préférences 

(disponibilités, affinités entre membres du personnel), des ressources matérielles 

renouvelables et non-renouvelables. Au second étage, nous avons pris en compte le nombre 

de lits de réveil. 

 

Plusieurs matrices de disponibilité suivant les corps professionnels sont décrites. Nous 

verrons dans le chapitre 4 comment celles-ci sont remplies via une interface. Les préférences 

de chacun à travailler en collaboration avec d’autres sont aussi encodées via l’interface. Par le 

biais d’opérateurs logiques (ou-exclusif…) l’interface graphique sera à même de générer les 

vecteurs de disponibilités en fonction des personnels présents et de leurs 

« affinités/desiderata ». 

 

Nous avons utilisé une approche multi-objectifs. Quatre objectifs sont, l’un après l’autre, 

considérés : la minimisation du temps perdu entre les interventions, la minimisation du 

makespan, la minimisation des heures supplémentaires et la maximisation des desiderata du 

personnel en matière d’affinités. Une perspective est de prendre en compte les préférences du 

gestionnaire du bloc concernant les priorités à accorder à ces objectifs. 

 

Une autre perspective est de donner la possibilité d’autoriser le début de la phase de réveil du 

patient en salle d’opération. Actuellement, le dimensionnement fixe du nombre de lits de 

réveil combiné avec l’hypothèse que le patient ne peut pas entamer sa phase de réveil au 

premier étage, contraint inutilement les possibilités de solutions d’ordonnancement. 

 

Une autre perspective intéressante que nous avons remarquée est que la salle de réveil ne 

commençait à se remplir qu’à la fin de la première intervention. Nous pouvons donc conclure 

que la salle de réveil commencera à être occupée au mieux après la fin de la plus courte 

intervention. Vu que la salle de réveil ne sert qu'à partir de la sortie du premier patient de la 

salle d’opération, nous prévoyons de l'ouvrir plus tard et de rétrécir l’horizon de temps de la 

salle de réveil en diminuant le nombre d’intervalles de temps octroyés à celle-ci. Nous 
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diminuerons donc l’horizon de temps de la durée de l’opération, ce qui diminuera la taille de 

l’espace de recherche. Similairement, l’horizon de temps des salles d’opération ne doit pas 

tenir compte des temps de réveil et cet horizon peut être diminué du plus court des réveils, en 

supposant que ce soit celui-là qui soit ordonnancé en dernier. 

 

Dans nos perspectives, nous envisageons que les membres de l’équipe puissent travailler 

ensemble mais que l’un ou l’autre puisse entrer/quitter la salle d’opération lorsque son 

travaille commence/se termine à des moments différents pour intervenir ailleurs. Nous 

modéliserons le fait que les infirmières et/ou l’anesthésiste sont indispensables en début et en 

fin d’intervention avant l’arrivée du chirurgien (préparation du patient) et après (cf. Tableau 

20). Notre modèle, certes, gourmand en nombre de variables présente l'avantage de nous 

permettre d'énoncer ce genre de perspectives, aisément réalisable dans notre cas. Notons 

qu’en Belgique, de telles pratiques ne sont pas autorisées car tout le personnel doit rester 

durant toute l’intervention. Mais dans la littérature, comme dans certains pays étrangers, la 

tendance est d’aller vers ce genre de pratique. 

 

 

Chirurgien 00001111110000 

Anesthésiste 00011111111100 
Infirmière 00111111111100 
Salle 00111111111100 

Tableau 20 : Occupation des intervenants 

Il pourrait être intéressant d’intégrer les « setup » (en termes de préparation de matériel et/ou 

de nettoyage des salles par exemple) si leurs impacts s’avèrent significatifs sur les coûts. 

Si nous devions incorporer des temps de préparation, soit nous ajouterions une durée 

constante correspondant au nettoyage de la salle dans la durée opératoire, soit nous devrions 

créer des opérations de nettoyage, monopolisant systématiquement la salle après chaque 

intervention chirurgicale (cf. Tableau 21).  

 

Chirurgien 00001111110000000 
Anesthésiste 00011111111100000 
Infirmière 00111111111100000 
Intervention 00111111111100000 
Salle 00111111111111100 

Tableau 21 : Occupation de la salle dûe au « setup » 

Notre modèle est adaptable pour envisager qu’un anesthésiste s’occupe de deux patients à la 

fois (cf. Tableau 22). L’anesthésiste est alors amené, pour un patient, à quitter celui-ci et à ne 

rester auprès de lui uniquement durant les phases critiques (début et fin d’endormissement). 

Rappelons qu’en Belgique, les anesthésistes ne sont pas autorisés à quitter la salle 

d’opération. 

 

Chirurgien 00001111110000000 
Anesthésiste 00011000011100000 
Infirmière 00111111111100000 
Intervention 00111111111100000 
Salle 00111111111111100 

Tableau 22 : Occupation de l’anesthésiste dédoublée 
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Nous allons envisageons aussi d’ajouter un module concernant les brancardiers qui permettra 

de prendre en compte la disponibilité de ceux-ci.  

 

Par ailleurs, nous avons considéré une équipe chirurgicale comme étant composée d’un 

chirurgien, d’un anesthésiste et de deux infirmières mais nous n’avons pas pris en compte les 

qualifications de ces dernières.  

 

Dans le chapitre suivant, nous voyons comment sont constituées les données obtenues sur le 

du terrain et celles que nous allons soumettre aux modèles. 
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Chapitre 4.  Données 

Les données utilisées proviennent de l’un des hôpitaux avec lesquels nous collaborons : il 

s’agit d’un établissement hospitalier de taille moyenne possédant six salles d’opération. Dans 

ce chapitre, nous décrivons les données recueillies, la méthode de collecte des données ainsi 

que les prétraitements effectués. Nous exposons également les modèles conceptuel (MCD) et 

logique (MLD) sur lesquels s’appuie notre base de données ainsi que les vérifications 

d’intégrité effectuées sur celle-ci. Nous terminons ce chapitre en expliquant comment et où 

ces données interviennent dans notre modélisation modulaire. 

4.1  Constats pour l’hôpital considéré 

Au cours de nos différentes visites, nous nous sommes rendu compte que les problématiques 

des hôpitaux étaient différentes. En effet, les hôpitaux n’ont ni les mêmes ressources, ni les 

mêmes capacités, ni les mêmes pénuries/carences et, par conséquent ont des problèmes 

différents. Une ressource abondante dans un hôpital est parfois une ressource rare source de 

problèmes, dans un autre. Par exemple, un hôpital universitaire, où beaucoup d’internes en 

médecine sont présents, aura du matériel en suffisance ; tandis qu’un autre de plus petite taille 

n’aura pas nécessairement cette opportunité. 

 

Pour prendre connaissance de l’ensemble des problématiques rencontrées, nous avons mis au 

point un questionnaire. Au travers des interviews de gestionnaire du bloc opératoire et du 

questionnaire, plusieurs constats ont pu être dressés. 

 

Les chirurgiens représentent la ressource nécessaire au bon fonctionnement du bloc 

opératoire. C’est pourquoi la littérature s’est principalement focalisée sur la prise en compte 

de leur disponibilité. Au-delà de celle-ci, dans la réalité, nous nous rendons compte que des 

facteurs comme des préférences en termes de salle, d’horaire ou d’affinité de travail avec telle 

infirmière ou tel anesthésiste ont souvent été formulées mais rarement modélisées.  

 

Une autre question porte sur le nombre d’anesthésistes présents. Tout comme les chirurgiens, 

ceux-ci représentent une ressource primordiale. Présents lors de chaque intervention 

chirurgicale, ils accompagnent le patient jusqu’à son réveil.  

 

Du côté des patients, certains ont des recommandations médicales (allergies au latex, MRSA) 

et des priorités relatives (début ou fin de journée) dont il faut tenir compte. Le postulat de 

base est le suivant : les patients sont hospitalisés et donc prêts à être opérés. 

 

Dans la majorité des hôpitaux, la planification des opérations est établie le vendredi pour la 

semaine suivante. L’ordonnancement et l’affectation des opérations est, quant à lui, entériné 

la veille du jour effectif du programme opératoire. Ceci empêche des modifications de 
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dernière minute et ainsi les services concernés répartissent les effectifs nécessaires pour la 

charge de travail du lendemain. 

 

Le programme est accompli jusqu’au bout : en effet, il est très rare de remettre une opération 

au lendemain. Il s’agit d’une question de confort pour le patient et de crédibilité vis-à-vis de 

l’image de l’hôpital. De plus, reporter une intervention perturberait le bon développement de 

la journée du lendemain. 

 

Les infirmières sont une ressource cruciale. Car cette profession est en sous-effectif. L’hôpital 

doit donc s’efforcer de satisfaire au mieux les desiderata de son personnel infirmier. Ceci est 

possible grâce au respect des heures de travail et à un travail collaboratif efficace. 

 

La salle de réveil est, en général, suffisamment dimensionnée pour accueillir les patients 

sortant du bloc opératoire. Malgré cela, parfois, elle constitue un goulot d’étranglement au 

flux de patients. C’est pourquoi nous considérons cette ressource dans notre modèle. De plus, 

si nous souhaitons calculer les heures prestées et les heures supplémentaires du bloc 

opératoire dans son intégralité, nous devons en tenir compte. Dans certains hôpitaux, d’autres 

trajectoires de patients sont considérées pour soulager ce flux. Les patients sont dirigés vers 

des salles de réanimation ou de soins intensifs.  

 

Dans le cadre de ce travail, nous considérons un « block scheduling » puisque celui-ci est 

majoritairement rencontré sur le terrain. Nous prenons en compte les chirurgiens, leurs 

disponibilités, leurs préférences pour certaines salles, leurs affinités de travail avec d’autres 

membres du personnel. Nous considérons les infirmières et les anesthésistes, leurs 

disponibilités et leurs affinités de travail avec les autres membres du personnel. Un autre 

postulat est posé : il y a autant d’anesthésistes que de salles d’opération pour notre problème. 

 

Dans l’hôpital considéré, la disponibilité du matériel stérile n’est pas un souci majeur dans la 

programmation des opérations, car l’entretien est efficacement assuré par un service interne 

de nettoyage et de stérilisation du matériel. Par contre, le matériel ambulant spécifique à 

certaines chirurgies (chariot chirurgical, colonne de dialyse, microscope chirurgical, bras 

robotisé, équipement de diagnostic…) pose problème car présent en nombre limité. Le peu 

d’exemplaires disponibles n’autorise pas un nombre important d’interventions chirurgicales 

en parallèle. 

 

Les urgences sont soit traitées tout de suite car l’hôpital considéré possède une salle dédiée 

aux urgences vitales; soit absorbées par la première salle qui se libère. En principe, elles sont 

facilement intégrées car la charge du planning atteint rarement les 100%. Dans le cadre de 

notre recherche, nous ne considérerons pas les urgences dans notre modélisation, pour nous 

focaliser sur les interventions programmées. 

4.2 Description des données 

La modularité utilisée dans l’énoncé des contraintes se retrouve dans la construction du jeu de 

données qui alimente notre application. De plus, grâce à une interface graphique, l’utilisateur 

active les différents modules qui l’intéressent et obtient un fichier d’entrée pour notre 

application. La description de la structure de l’application développée est donnée à la Figure 
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28. Les données proviennent de plusieurs sources, premièrement les données recueillies dans 

l’hôpital, deuxièmement le jeu de données obtenu à l’aide d’une interface utilisateur, et 

dernièrement un fichier détaillant le « block scheduling » propre à cet hôpital.  

 

Base de 

données de 

l’hôpital

Programmes 

opératoires 

réalisables

Caractéristiques 

interventions

Caractéristiques 

patients

Interface utilisateurs

Disponibilités 

utilisateurs

Choco

Données 

sur les salles

Données du 

« block scheduling »

Préférences de salle 

des chirurgiens
Caractéristiques 

matériels

Données MODPPC Données MODPLNE

AMPL/Cplex

Interface d’exportation

Chirurgiens

Infirmières

Anesthésistes

Affinités utilisateurs

Prétraitement Interface administrateur

Caractéristiques Utilisateurs Résolution

 

Figure 28 : Structure de l’application développée 

L’ensemble des jeux de données de l’hôpital considéré se trouve dans une base de données 

dont nous décrirons le contenu au point 4.2.1. Nous expliquerons comment ces jeux ont été 

modélisés dans une base de données (4.2.1.1) et aussi la manière avec laquelle nous avons 

vérifié la cohérence de ces données (4.2.1.2) grâce à l’interface administrateur.  

 

Les utilisateurs du bloc opératoire (chirurgiens, anesthésistes et infirmières) sont amenés à 

donner leurs disponibilités et les affinités de travail en équipe grâce à une interface utilisateur 

(4.2.2). Cette interface considère les données du « block scheduling » (cf. Tableau 23) pour 

que les chirurgiens énoncent leurs disponibilités et leurs préférences de salle au sein des 



 

 
98 

plages permises selon leur spécialité par le PDA. Cette interface fournit trois fichiers qui 

serviront de source au prétraitement des données. 

 

Nous décrirons le prétraitement que nous faisons sur les données que nous récoltons auprès 

des utilisateurs au point 4.2.3. 

 

Nous présentons, ensuite, comment grâce à l’interface d’exportation (point 4.2.4) nous 

obtenons les fichiers de données nécessaires pour alimenter nos deux modèles mathématiques 

(MODPLNE et MODPPC). 

 

4.2.1. Données de l’hôpital 

Les données recueillies servent de base pour notre problème cible. Celles-ci concernent :  

- les données sur les salles d’opération ; il s’agit du nom de la salle, de son numéro, de 

la(les) spécialité(s) pouvant y avoir lieu ; 

- les interventions effectuées jour après jour dans chaque salle d’opération. Nous 

précisons quel(s) chirurgien(s), anesthésiste, infirmière(s), interne sont présents. 

Différents temps opératoires sont aussi recueillis comme l’heure de début d’induction, 

l’heure de début de chirurgie, l’heure de fin de chirurgie, l’heure de sortie de salle. 

Des caractéristiques de l’intervention comme le nom de l’intervention, la discipline, le 

type de narcose et d’éventuels commentaires sont notées ;  

- certaines caractéristiques du patient comme le numéro du patient, le numéro de séjour, 

le sexe et l’âge (enfant ou non), les allergies (latex ou autres ou non), les infections 

(MRSA ou non) ;  

- les caractéristiques matérielles (plateau stérile, chariot chirurgical…). 

 

L’ensemble des interventions constituent les programmes opératoires des différentes salles 

d’opération tout au long d’une année. 

 

En préalable, à la récolte d’information, il a été nécessaire d’obtenir l’accord des directions 

des différents hôpitaux, cette tâche a été d’autant plus difficile que les données nécessaires à 

notre étude faisaient partie d’informations dont beaucoup touchait à la personne, et étaient 

donc confidentielles, aussi bien en terme de dossier médical des patients qu’en terme 

d’activités des chirurgiens. La non-informatisation de ces données ne permettait pas de limiter 

notre accès à des vues anonymisées. 

 

Les démarches administratives pour obtenir l’accord de la direction ont été longues et ont dû 

être motivées pour obtenir la confiance des différents intervenants de l’hôpital. Au cours des 

rencontres que nous avons eues avec les membres de la direction, il nous a été grandement 

recommandé nous présenter comme des chercheurs en sciences de gestion ayant besoin de 

données pour modéliser un problème complexe. 

 

Les données recueillies proviennent de cahiers manuscrits complétés par les infirmières du 

bloc opératoire. Chaque salle dispose d’un cahier qui lui est propre. Il contient différentes 

informations. Il ressort de cette récolte de données que toutes les informations ne sont pas 

nécessaires à notre modélisation (par exemple, nous ne tenons pas compte de la présence d’un 

étudiant interne). Nous avons également constaté que l’information disponible n’est pas 

toujours complète. Les informations manquantes concernant les disponibilités et les 

préférences des acteurs seront obtenues via l’interface utilisateur. 
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Ces transcriptions manuelles et/ou la retranscription informatique constitue une source 

d’erreurs. Il faudra détecter et écarter ces erreurs avant le traitement des données. 

 

Les données ont été encodées sur support informatique pour une période d’un an par plusieurs 

étudiants stagiaires. Puis, elles ont été croisées avec les données informatiques du service de 

facturation. Nous avons ainsi corrigé beaucoup d’erreurs d’encodage inhérentes au mode de 

collecte des informations. Ensuite une série de tests simples sur la chronologie des heures de 

déroulement des interventions a été réalisée et nous avons corrigé de nouvelles erreurs ainsi 

repérées. Nous estimons alors que l’échantillon annuel (environ 6000 opérations) dont nous 

disposons après ce filtrage est correct et représentatif de l’activité du bloc. 

 

Nous avons créé une base de données pour faciliter l’accès à celle-ci. Le modèle conceptuel 

des données et le modèle logique des données sont représentés sur les Figure 29 et Figure 30. 

Elles sont décrites ci-après.  

 

4.2.1.1. Modélisation  

 

Figure 29 : Modèle conceptuel de la base des données 
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La création du modèle conceptuel des données (cf. Figure 29) repose principalement sur 

l’opération du patient effectuée par un chirurgien (ou plusieurs, dans notre cas nous nous 

limitons à quatre chirurgiens), deux infirmières, un anesthésiste et un interne.  

 

Afin de disposer d’un modèle général, capable de recueillir plusieurs ensembles de données 

provenant de différents hôpitaux, nous avons créé la table « hôpital ». Cette table est 

essentiellement destinée à recueillir les aspects descriptifs des lieux où les données ont été 

saisies. 

 

L’intervention chirurgicale est décrite par l’équipe nécessaire à sa réalisation, un identifiant 

d’opération, les temps d’exécution de chirurgie (début et fin), le temps d’entrée théorique, le 

moment d’induction, le temps de sortie de salle, le lieu (numéro de salle), mais aussi par 

l’identifiant de l’intervention, le type de drogue administrée et un commentaire relatif au bon 

déroulement de celle-ci. 

 

Le patient est rendu anonyme par un identifiant unique créé lors de son entrée à l’hôpital. Des 

données relatives à son âge, son poids et son sexe auraient été souhaitées mais n’ont pu être 

systématiquement obtenues. Les personnes âgées sont les plus susceptibles de présenter des 

risques d’infection nosocomiale (Methicillin-Resistant Staphylococcus Aureus, MRSA) et 

doivent être prises en charge en fin de journée. Les données relatives à ce sujet auraient dû 

être reprises dans le champ « caractéristique » (noté caract.), mais malheureusement n’ont pu 

être obtenues. De même, les diabétiques doivent être pris en charge en début de journée ainsi 

que les enfants.  

 

Il y a parfois plusieurs chirurgiens présents pendant le déroulement d’une opération. C’est 

pourquoi, nous avons une relation 1-N dans notre modèle conceptuel, bien que dans notre 

modélisation mathématique nous n’envisageons pas cela. Ces chirurgiens sont caractérisés par 

leur identifiant Inami
8
 et par leur spécialité.  

                                                 
8
 Inami : Institut national d'assurance maladie-invalidité 
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Figure 30 : Modèle logique des données  

Le modèle conceptuel (cf. Figure 29) nous a permis d’identifier les différentes relations entre 

les tables du jeu de données. Grâce à ce modèle, nous construisons le modèle logique des 

données (cf. Figure 30) qui décrit plus simplement les liens entre les tables et présente les clés 

des tables relationnelles. 

 

4.2.1.2. Vérification et cohérence des données 

La saisie et l’encodage des données sont cruciales pour le bon déroulement des interventions. 

Tout un ensemble de données est collecté lors du remplissage des fichiers sur le terrain. Ces 

données étant saisies manuellement, elles sont entachées d’erreurs. Ces erreurs doivent être 

repérées, corrigées et/ou évitées.  

 

Nous avons mis au point différents tests pour vérifier l’exactitude des données via le panneau 

administrateur de l’interface.  

 

Malgré le nombre restreint de médecins, ceux-ci sont parfois inscrits avec une orthographe 

approximative. Une première vérification est de s’assurer de l’intégralité de l’équipe 

chirurgicale. De plus, malgré les formats imposés par notre base de données, il s’avère que 

des interventions sont caractérisées par des heures incohérentes. Lorsque toutes les 
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informations ont été saisies, les heures sont automatiquement corrigées par rapport à trois 

autres valeurs comparatives pour une opération. 

 

Les données incohérentes ont été écartées du jeu de données. Elles représentent environ 1% 

du jeu d’origine. 

 

Au-delà de ces tests, nous nous sommes rendus compte qu’une visualisation des temps 

d’exécution au travers d’un diagramme de Gantt était utile et surtout moins rébarbative qu’un 

tableau de chiffres. En effet, l’affichage du diagramme indique la présence éventuelle de 

données incohérentes ayant échappé aux tests précédents. 

 

 

Figure 31 : Diagramme d'occupation d'une journée 

La Figure 31 présente six salles d’opération et les interventions chirurgicales ayant lieu. Une 

intervention est représentée par deux barres horizontales : une barre supérieure (bleue) 

indiquant le temps que le patient a passé en salle et une barre inférieure (rouge) qui représente 

le temps de chirurgie. Nous observons que la salle 1 est principalement occupée par de 

courtes interventions et la salle 5 par des longues. Le bloc opératoire est ouvert dès huit 

heures du matin pour normalement fermer à dix-huit heures. 

 

Nous avons établi le même type de graphique où apparaissent les interventions urgentes 

venues s’insérer dans le planning. Une intervention en cours au delà de 23H59:59 sera 

tronquée à l’affichage du diagramme de Gantt (limité à une plage horaire d'une seule journée). 

 

 

Figure 32 : Diagramme d'occupation d'une journée, urgences comprises 

Dans la Figure 32, nous observons quatre interventions supplémentaires (en grisé) par rapport 

aux interventions planifiées. Ce sont les interventions urgentes. Trois d'entre elles n’ont aucun 

impact sur l’ordonnancement de la journée (dernières interventions en salles trois et six) ; 

mais une intervention (la quatrième en salle trois) a perturbé légèrement l’ordonnancement. 

Après vérification de nos données, en fait les deux interventions ayant eu lieu en fin de 
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journée en salle trois, elles ont été pratiquées par le même médecin. Il n’est pas possible de les 

mettre en parallèle sur le diagramme.  

 

Notre but est d’optimiser l’ordonnancement afin de diminuer la durée d’ouverture des blocs 

opératoires, ce qui revient à finir les journées plus tôt pour chacun et nécessite un équilibrage 

des charges sur les différentes salles. 

 

Étant donné que nous avons les heures de début théorique et réel pour chacune des 

interventions, nous avons développé un outil qui calcule la somme des temps de retards juste 

sur le début des interventions. Cet outil nous fait prendre conscience que les retards pris dès le 

début de la journée s’accumulent tout au long de la journée. 

 

Dans la base de données récoltées au sein de l’hôpital considéré, les chirurgiens n’ont encodé 

ni les créneaux horaires, ni les salles d’opération qui leurs sont favorables. Pour ce faire, nous 

avons mis au point une interface informatique de sorte que ceux-ci puissent compléter ces 

informations (cf. Figure 28). De plus, les infirmières et les anesthésistes vont aussi utiliser 

cette interface pour encoder leurs disponibilités. 

4.2.2. Interface utilisateur 

L’outil que nous avons développé (cf. Figure 28) est destiné à un utilisateur expérimenté avec 

la gestion du bloc opératoire. Nous suggérons que cet utilisateur soit le responsable du bloc 

puisqu’il est familier avec l’ordonnancement du bloc opératoire et qu’il connaît les contraintes 

des utilisateurs. Premièrement, il est nécessaire de s’assurer d’une continuité avec l’ancien 

outil (existant ou non). Deuxièmement, cet administrateur doit avoir les droits et compétences 

pour outrepasser les desiderata des utilisateurs et intervenir s’il y a conflit dans les 

préférences exprimées. Par exemple, l’administrateur devra intervenir si une infirmière 

travaille trop longtemps sans s’accorder de pause. Des indicateurs simples comme la 

vérification des temps de travail de chacun peuvent être implémentés, encore faut-il quelqu'un 

pour trancher en cas d’infraction et corriger les données encodées. 

 

Comme indiqué ci-dessus, les différents utilisateurs (chirurgiens, anesthésistes, infirmières) 

sont amenés à saisir leurs préférences. Plusieurs règles ont été mises au point afin de ne pas 

bloquer le système avec des contraintes trop fortes. 

 

Cette interface a plusieurs objectifs. Tout d’abord, elle facilite l’encodage des desiderata des 

utilisateurs (chirurgien, infirmière ou anesthésiste). Elle s’assure également que l’utilisateur 

n’encode pas d’informations trop contraignantes, ne laissant par la suite que le seul choix 

effectué par celui-ci. 

 

Les utilisateurs sont donc invités à saisir leurs disponibilités via l’interface, mais aussi à 

exprimer leurs affinités pour le travail en équipe. Encore une fois, le système vérifie que 

l’utilisateur n’entre pas des choix impossibles à réaliser. 

 

Les chirurgiens étant regroupés au bloc opératoire par service, il est important de désigner 

leur spécialité. La spécialité du chirurgien nous renseigne sur la fenêtre de temps dans laquelle 

il peut opérer puisque la planification s’effectue via un « block scheduling » (repris au 

Tableau 23). 
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  Lundi Mardi Mercredi Jeudi Vendredi 

Salle 1 
AM 

Orthopédie 
PM 

Salle 2 
AM 

Chirurgie abdominale 
PM 

Salle 3 
AM  

Stomatologie Gynécologie Stomatologie Gynécologie 
PM Orthopédie 

Salle 4 
AM 

ORL Gynécologie 
ORL 

ORL 
Orthopédie 

PM 
Chirurgie 

abdominale  

Salle 5 
AM 

Urologie 
ORL Pédiatrie 

Urologie 
PM Plastique Stomatologie 

Salle 6 
AM Ophtalmologie   

PM Plastique     

Tableau 23 : Plan Directeur d’Allocation des plages horaires par spécialité 

Le Tableau 23 est un exemple de Plan Directeur d’Allocation des plages horaires par 

spécialité pour les différents services sur la période considérée. Nous ne remettons pas en 

cause la conception de ce Plan Directeur d’Allocation. Par conséquent, nous l’utilisons 

comme donnée lors de notre implémentation. 

 

Lorsqu’un chirurgien exprime les plages horaires qu’il préfère, nous nous assurons que 

l’ensemble de sa charge de travail puisse être intégré et nous avons énoncé les mêmes 

contraintes pour les anesthésistes. Nous nous assurons également que les infirmières 

travaillent au moins huit heures avec une heure de pause à mi-journée. 

 

Grâce à une matrice d’affinités, nommée APP, les utilisateurs (chirurgiens, anesthésistes, 

infirmières) indiquent la préférence qu’ils ont pour travailler avec tel ou tel collaborateur par 

une note de 0 à 9. La saisie de cette matrice occasionne un certain nombre de tests de 

cohérence effectués en prétraitement : 

- il faut vérifier que personne n’ait rempli la matrice d’affinités de telle sorte qu’aucune 

collaboration ne soit possible avec quiconque (somme de ses APP(i, j) trop faible) ou 

qu’elle ait renseigné trop de coefficients nuls. Dans ce cas, l’interface demandera à 

l’utilisateur de corriger ses notes ; 

- de même, il ne faudrait pas qu’une personne soit rejetée par les autres (la somme de 

ses APP(j, i) trop faible), l’interface prévient le responsable du bloc d’un tel 

phénomène ; 

- nous ne souhaitons pas que les données soient trop différentes d’une personne à l’autre 

(par exemple, une personne donnant en moyenne deux à l'ensemble de ses collègues et 

un autre une moyenne de huit) ; 

- de plus, l’interface signale au responsable si ABS(APP(i, j) – APP(j, i)) est trop grande 

et indique alors un risque augmenté de non collaboration entre le couple (i, j). Dans un 

deuxième temps, nous symétrisons la matrice par valeur inférieure après avoir vérifié 

ceci pour tous les couples, dans le cas contraire, cela complique les contraintes et 

demande de multiplier par deux le nombre de contraintes. 

 

Une fois toutes ces précautions prises, nous avons estimé que la constitution des données 

utilisateurs était satisfaisante. 
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L’interface utilisateur génère trois fichiers : les disponibilités des utilisateurs, les affinités de 

travail entre utilisateurs et les préférences de salle des chirurgiens. 

4.2.3. Prétraitement 

Beaucoup d’incohérences dans les données sont éliminées grâce à l’interface utilisateur et au 

prétraitement effectué sur ces données. Ces vérifications n'ont par conséquent plus à être 

effectuées aux travers de contraintes au sein des modèles mathématiques, ce qui allège leurs 

formulations et réduit la durée de calcul. De plus, nous interdisons – dans la mesure du 

possible – de lancer les modèles mathématiques sur des données pour lesquelles aucune 

solution n'est structurellement possible (en raison de dépassements de capacité, incohérences 

au niveau des affinités...). Ceci évite de longues heures de calcul inutiles. De manière 

générale, le prétraitement réalisé au niveau de l'interface graphique guide l'utilisateur en 

précisant la correction à apporter pour obtenir – a priori – une solution réalisable. 

 

Au travers de l’interface utilisateur, les chirurgiens sont amenés à exprimer leur desiderata 

(disponibilités et préférences de salles). L’interface n’autorise, en concordance avec le PDA, 

les plages horaires du chirurgien que dans celles qui lui sont affectées. Toutes les contraintes 

concernant les chirurgiens et le « block scheduling » sont résumées dans la matrice M
S
(s,t,r) 

et celles concernant les infirmières et anesthésistes dans les matrices M
N
(n,t) et M

A
(a,t) 

(fichier disponibilités des utilisateurs). 

 

Nous procédons à un prétraitement sur les données, avant d’être soumises à l’interface 

d’exportation. Ce prétraitement a pour but de faire correspondre les donnés énoncées par les 

utilisateurs avec celles de la base de données de l’hôpital. 

 

Une intervention étant directement liée au chirurgien, nous appliquons un traitement sur les 

interventions des chirurgiens. Lorsque nous énonçons les contraintes relatives à la date de 

début au plus tôt/tard (ESo, LSo), nous veillons à ce que celles-ci soient exprimées dans la 

fenêtre de temps que le chirurgien a décrit via M
S
(s,t,r).  

De plus, nous veillons aussi à ce que la date de début au plus tard soit encore réalisable, 

compte tenu de l’horizon de temps (T), de la durée de l’opération (do) et de la durée de réveil 

(dbo). Autrement dit, nous veillons à ce que ESo>0 et LSo ≤ T- do +1. De même, pour le 

second étage, nous veillons à ce que LSo+ do ≤ T- dbo +1. 

 

Concernant les ensembles d’interventions qui possèdent une priorité (Ωb, Ωe), il est préférable 

qu’une opération appartenant à Ωb soit placée dans une plage horaire matinale et tardive pour 

Ωe. Concernant les dates de début au plus tôt/tard, il est préférable qu’elles coïncident aussi 

avec des plages correspondant aux propriétés énoncées. 

 

La contrainte relatant la capacité des ressources non-renouvelables fait facilement l’objet d’un 

prétraitement, étant donné qu’il suffit de vérifier si, au total (indépendamment de tout 

ordonnancement), il existe suffisamment de matériel (vérification des contraintes de capacité 

au niveau des ressources). 

 

Comme les heures supplémentaires sont autorisées (bien qu’elles soient à éviter au 

maximum), nous avons fait en sorte d’autoriser, moyennant un recalcul des matrices M
S
(s,t,r), 

M
N
(n,t) et M

A
(a,t), des temps de travail plus importants. Ce calcul consiste au 

redimensionnement des matrices en augmentant artificiellement T au-delà de Tsup (nombre 

d’intervalles qui traduit l’heure de fin de salle en heure normale, par opposition aux heures 
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supplémentaires). Si les utilisateurs de la salle ont énoncé des préférences pour des tranches 

horaires, les bornes supérieures de ces tranches horaires sont repoussées jusqu’à la fin 

théorique d’ouverture du bloc (excepté pour les « blocs » des matinées). 

 

La matrice APP0,9(p, p) nous donne beaucoup de renseignements. Car pour chaque catégorie 

de personnel prise deux à deux (par exemple, anesthésiste - infirmière) nous déterminons le 

maximum des éléments de la matrice APP0,9(p, p) requis pour envisager que certaines 

personnes travaillent ensemble. Nous calculons « le seuil d'affinité maximum » auquel nous 

devons nous placer pour constituer un nombre suffisant d'équipes chirurgicales. Dans notre 

exemple (cf. Tableau 14 et Tableau 24), nous remarquons une incompatibilité entre 

infirmières et les chirurgiens (max=6) et entre anesthésistes et chirurgiens (max=2). Donc, 

pour que les premières équipes se constituent, il faut que notre seuil soit au moins égal au plus 

petit de ces maxima (dans notre exemple : 2). 

Nous déterminons aussi, dans l’ensemble du tableau, le minimum requis pour que tous les 

couples puissent travailler ensemble (hormis la valeur 0). Dès lors, nous déterminons jusqu’où 

notre seuil devra descendre si nous voulons envisager tous les couples possibles. 
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In
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Chir. 1         

max = 9 max = 9 
Chir. 2         

…         

Chir. S         

Anest. 1 

max = 2 

        

max = 8 
Anest. 2         

…         

Anest. A         

Inf. 1 

max = 6 max = 9 max = 8 
Inf. 2 

… 

Inf. N 

Tableau 24 : Matrice d'affinité minimale pour constituer des équipes 

Le calcul consistant à « symétriser la matrice APP par valeur inférieure », c'est-à-dire 

remplacer APP(i,j) et APP(j,i) par min(APP(i,j), APP(j,i)) est effectué par prétraitement. Les 

contraintes (41) à (44) ont été écrites en conséquence. Ces expressions supposent que la 

matrice APP est symétrique, comme le laisse entrevoir les contraintes (41) à (44), faisant 

disparaître des expressions du genre min(APP(i,j),APP(j,i)) au niveau du terme de droite. 

 

Nous comprenons dans notre exemple qu’il n’est pas raisonnable de collecter – sans contrôle 

– l’avis de l'ensemble des personnels (en ce qui concerne les affinités) pour finalement être 

forcé de descendre le seuil d'affinité à une faible valeur en raison de fortes incompatibilités 

exprimées par le personnel. En effet, comme ce seuil intervient dans le quatrième objectif de 

notre modélisation, il en résulterait une solution réalisable certes, mais constituée d'équipes 

chirurgicales dont les membres ont exprimé peu d'affinités entre eux. La solution obtenue irait 

alors clairement à l'encontre de l'objectif annoncé qui consiste à maximiser l'affinité entre les 

membres de chaque équipe chirurgicale. Nous inciterons donc les intervenants à être plus 
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raisonnables quant à la note qu’ils donnent à leurs collaborateurs, en les réinterrogeant via 

l’interface utilisateur. 

4.2.4. Interface d’exportation 

Une automatisation de l’exportation des données s’est avérée très utile pour effectuer les 

différents bancs d’essai des modèles. Deux outils ont été conçus afin d’exporter nos données 

vers les deux modèles, MODPLNE et MODPPC. 

4.2.4.1.  Exportation vers MODPLNE 

Le modèle MODPLNE a été codé dans le langage Ampl (Fourer, 2002). Le solveur utilisé est 

Cplex 10.0 (Ilog, 1987). Cplex est un produit fortement utilisé qui incorpore les derniers 

avancements dans la recherche de solutions au programme mathématique aussi bien en termes 

de qualité de solution que de rapidité d’exécution. 

 

Le programme Cplex importe des données via des fichiers (.dat) selon une certaine syntaxe 

prédéfinie. Compte tenu de la simplicité de la syntaxe utilisée, il est aisé d’écrire un script de 

conversion de résultats de requêtes SQL depuis notre base de données vers les fichiers (.dat) 

requis. 

 

Le contenu des fichiers (.dat) se présente comme suit : 

- description des ensembles de variables ; 

- description des paramètres (nombre de salles, de « time slots », de salles de réveil, de 

chirurgiens, d’infirmières, d’anesthésistes, temps d’opération, de réveil, disponibilité 

des chirurgiens…). 

4.2.4.2. Exportation vers MODPPC 

Le modèle MODPPC, décrit au point 3.4, nous a permis d’écrire les différentes contraintes 

grâce à la librairie CHOCO dédiée. CHOCO est une librairie pour les problèmes de 

satisfaction de contraintes (CSP) et la programmation par contraintes (PPC). Elle est basée sur 

un mécanisme de propagation d’instanciation. CHOCO est un logiciel « open-source » 

distribué sous une licence BSD (Berkeley Software Distribution license, licence utilisée pour 

la distribution de logiciels libres). 

 

La librairie CHOCO 

 

Notre choix s’est porté sur CHOCO parce qu’elle se veut portable et efficace. La librairie 

CHOCO (2.0.0.2) (Rochart et al., 2008) utilisée pour notre programme est une librairie 

développée par l’École des Mines de Nantes dans le but d’écrire des problèmes sous 

contraintes. Cette librairie a l’avantage d’être un logiciel libre.  

De plus, CHOCO offre une séparation claire entre le modèle et les mécanismes de résolution 

de celui-ci (CHOCO, 2008). 

 

La caractéristique principale du langage repose sur sa programmation qui doit se faire de 

manière dynamique indépendamment de la taille des variables et donc du domaine sur lequel 

elle est définie.  
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CHOCO est donc, premièrement un modélisateur efficace des problèmes. Elle est capable de 

manipuler de grandes variétés de types de variables (binaires, entières, listes, réelles, objets) 

sur leur domaine respectif. Elle dispose aussi d’expressions régulières pour l’expression 

d’opérateurs simples mais aussi d’opérateurs spécifiques (addition, soustraction, 

multiplication, division, somme, produit, etc.), d’expressions arithmétiques classiques (égal, 

plus grand, plus petit, etc.) et d’opérateurs spécifiques (alldifferent, cardinality, element, 

cumulative, etc.). Notons que si les opérateurs classiques (arithmétiques et logiques) sont 

présents, l’expression des contraintes est particulière car il faut être exhaustif sur tout le 

domaine de la variable.  
 

Deuxièmement, CHOCO est un solveur de programmation par contraintes fournissant 

plusieurs instanciations sur chaque type de domaines (systématique, aléatoire, dichotomique, 

etc.) et fournissant plusieurs algorithmes de propagation de contraintes. Il est utilisé en mode 

satisfaction ou en mode optimisation grâce au paramétrage de la recherche et à l’usage 

d’heuristiques prédéfinies.  

 

À ce stade, toutes les données nécessaires à la résolution du problème ont été acquises. 

4.3 Conclusion 

La constitution de jeu de données n’est pas aisée et requiert beaucoup d’attention pour être 

cohérente et aboutir à une base de données utilisable pour les expérimentations. 

 

Au cours de nos travaux, nous avons réalisé une base de données contenant les données 

recueillies sur le terrain. Cette base a été pensée pour intégrer les aspects et caractéristiques de 

différents hôpitaux. 

 

Nous avons aussi développé des outils pour extraire des informations de cette base de 

données. L’application développée comporte des outils graphiques, des outils de vérification 

des données et des outils effectuant des statistiques élémentaires. 

 

Une interface utilisateur a également été développée pour reconstituer la partie manquante des 

données non recueillies sur le terrain. Cette interface nous a aidés à saisir des nouvelles 

constituantes du jeu de données, nécessaires pour nos expérimentations. Grâce à cette 

interface et aux utilisateurs nous avons complété les champs relatifs aux disponibilités de 

ceux-ci et aux affinités entre personnes. 

 

L'interface utilisateur comporte également un mécanisme de pré-traitement chargé de s'assurer 

de la cohérence globale des données en s'appuyant sur un ensemble de contraintes validées « a 

priori » avant le lancement du modèle de programmation par contraintes. Il évite autant que 

possible de lancer la résolution sur un jeu de données invalide et de ce fait d'engendrer une 

perte de temps conséquente à la recherche d'une solution qui ne pourra être trouvée à l'issue 

de l'exploration des solutions potentielles. De plus, le fait de « déporter » un certain nombre 

de contraintes en phase de pré-traitement simplifie le modèle soumis au solveur et en accélère 

la résolution. 
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De plus, cette interface a facilité l’exportation de ces données dans le format requis par les 

deux programmes respectifs (Cplex et CHOCO) des deux modélisations (MODPLNE et 

MODPPC). 

 

Une fois les deux outils alimentés par leurs fichiers respectifs, ces outils fournissent des 

programmes opératoires réalisables dont nous allons comparer les performances dans le 

chapitre suivant présentant les résultats de notre recherche. 

 





111 

 

Chapitre 5. Résultats  

Dans ce chapitre, nous comparons les deux modèles MODPLNE et MODPPC sur base des 

objectifs préalablement décrits au Chapitre 3. Nous présentons, tout d’abord les avantages des 

deux modélisations en termes de représentation des solutions. Ensuite, nous présentons nos 

résultats et montrons les avantages d’une modélisation par rapport à l’autre. Nous procédons 

par étapes pour montrer l’évolution de la rapidité d’exécution des deux modèles selon le 

nombre de contraintes prises en compte. Nous présentons les avantages et les inconvénients 

rencontrés. 

 

5.1 Expérimentations 
 

Les modèles ont été expérimentés sur un ordinateur doté d’un processeur Pentium IV cadencé 

à 2,83 GHz, disposant de 3,5 Go de RAM sous Windows XP. 

 

Nous avons expérimenté les deux modèles sur plusieurs journées et donc plusieurs jeux de 

données. Ces jeux de données proviennent, comme nous l’avons expliqué dans le Chapitre 4, 

de différentes sources. Nous avons veillé à suivre les indications des utilisateurs. L’interface 

d’exportation de notre base de données génère les fichiers nécessaires dans les formats requis 

par les deux modèles (cf. Annexe 2). Dans tous les cas, les mêmes interventions (dont les 

dates de début au plus tôt et au plus tard sont définies par les mêmes valeurs pour ESo et LSo) 

sont effectuées par les mêmes chirurgiens utilisant les mêmes ressources et la durée des « time 

slots » est de 30 minutes.  

 

Dans cette section, nous détaillons trois jeux de données correspondant chacun à une journée 

d’opération de notre base de données. Le premier (JD1) comprend 5 opérations, 3 chirurgiens, 

2 salles d’opération ouvertes, 4 infirmières et 3 lits de réveil. 

Le deuxième (JD2) comprend 16 interventions, 6 chirurgiens, 4 salles d’opération ouvertes, 4 

anesthésistes, 8 infirmières, 4 lits de réveil.  

Le troisième (JD3) comprend 30 interventions, 9 chirurgiens, 6 salles d’opération ouvertes, 6 

anesthésistes, 12 infirmières, 9 lits de réveil.  

Nous veillons pour chacun des jeux de données à intégrer 3 ressources renouvelables (autres 

que les infirmières et les anesthésistes) et 5 ressources non-renouvelables.  

Par ailleurs, pour chacune de ces trois journées nous disposons aussi des informations 

concernant la disponibilité des ressources renouvelables et non-renouvelables relatives à une 

journée réelle dans cet hôpital, des contraintes de priorité entre opérations, des disponibilités 

et des préférences des chirurgiens, des disponibilités des infirmières et des anesthésistes ainsi 

que la matrice d’affinités.  
 

Afin de comparer les performances de chacun des deux modèles, nous avons pris en compte 

progressivement les données relatives aux disponibilités humaines et matérielles, aux 

préférences des chirurgiens et aux affinités. Nous avons, dès lors, pour chacun des trois jeux 

de données, établi cinq variantes détaillées ci-dessous. 

Notons que chaque variante contient d’office les informations sur les interventions 

chirurgicales (durées, chirurgiens…). 
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La première, notée JDj.1 (où j représente le numéro du jeu de données utilisé), ne contient 

aucune donnée relative au « block scheduling » (nous sommes donc dans le cas d'un « open 

scheduling »). Il n’y a donc pas de plage horaire réservée pour les spécialités ; il n’y a pas de 

salle imposée par spécialité. Cette variante ne prend pas en compte les préférences des 

chirurgiens, ni en termes de disponibilités, ni de préférences de salles. Elle ne tient pas 

compte des priorités entre opérations et elle suppose qu’il n’y aucune restriction matérielle et 

humaine. 

La deuxième, notée JDj.2, ajoute aux données de JDj.1, les données relatives au « block 

scheduling ». 

La troisième, notée JDj.3, contient les données de JDj.2 et inclut aussi les données relatives 

aux préférences et aux disponibilités des chirurgiens. 

La quatrième, notée JDj.4, incorpore en plus des données de JDj.3, les données relatives aux 

priorités sur les opérations (ensembles Ωb et Ωe) et aux disponibilités matérielles. 

La cinquième, notée JDj.5, contient en plus des données de JDj.4, les données relatives aux 

disponibilités des ressources infirmières et anesthésistes. Cela se traduit différemment selon le 

modèle utilisé. Dans le MODPLNE, cela se traduit par une restriction quantitative des 

ressources à certains moments ; tandis que dans le MODPPC, cela se traduit par l’introduction 

des disponibilités des ressources infirmières et anesthésistes à chaque instant. 

 

Bien que notre interface d’exportation nous simplifie la tâche en générant dans le bon format 

les disponibilités des opérations (ESo et LSo) et du personnel, toute l’information n’est pas 

dans la base de données. Ainsi, au-delà des données concernant le « block scheduling », nous 

devons introduire les données concernant les disponibilités personnelles des chirurgiens, les 

données concernant les priorités entre opérations et les ressources matérielles (pour un aperçu 

de ces fichiers cf. Annexe 2). 

 

Le Tableau 25 résume les différentes variantes des jeux de données utilisés. 

 

Variante/ 

données 

introduites 

Opérations Block 

scheduling 

Disponibilités 

des 

chirurgiens 

Données sur 

les priorités 

Matériel/ 

Infirmières/ 

Anesthésistes 

JDj.1 X     

JDj.2 X X    

JDj.3 X X X   

JDj.4 X X X X  

JDj.5 X X X X X 

Tableau 25 : Variantes des jeux de données 

Pour chaque jeu de données, trois objectifs sont optimisés successivement, comme détaillé 

dans le chapitre 3. L’objectif 1 « ordonnancement au plus tôt des opérations dans chacune des 

salles » est optimisé en premier lieu puis vient s’incorporer comme contrainte avec la valeur 

optimale obtenue. Ensuite l’objectif 2 « diminution du makespan » est optimisé et vient 

s’inclure comme contrainte et enfin l’objectif 3 « diminution des heures supplémentaires » est 

optimisé. Le quatrième objectif n’est optimisé que dans le modèle MODPPC vu que cet 

objectif concerne la maximisation des affinités de travail entre les membres du personnel. 

Rappelons que l'objectif 1 est nécessaire au bon fonctionnement du modèle. Ce n'est pas un 

véritable objectif mais il est nécessaire pour gérer correctement les priorités entre opérations. 
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Précisons que pour chaque expérimentation sur les trois jeux de données, nous avons utilisé 

les deux modèles avec l’ensemble de toutes leurs contraintes. Nous avons donc laissé dans 

MODPLNE l’ensemble des modules, même si certains n’étaient pas nécessaires. Par la suite 

(voir Error! Reference source not found.), nous allons tester l’avantage de la modularité en 

enlevant les modules non nécessaires (selon la variante du jeu de données). 

5.1.1. Expérimentations sur le Jeu de Données 1 

Pour rappel, ce jeu de données comprend 5 opérations, 3 chirurgiens, 2 salles d’opération 

ouvertes, 4 infirmières, 2 anesthésistes et 3 lits de réveil plus 3 ressources renouvelables 

(autres que les infirmières et les anesthésistes) et 5 ressources non-renouvelables. Ce jeu de 

données porte sur une durée d’ouverture du bloc opératoire assez restreinte : Tsup = 8 et T = 

10 (soit 5h. d’ouverture dont une heure supplémentaire).  

 

Pour ce jeu de données, nous avons 250 variables binaires pour le MODPLNE, 430 pour le 

MODPPC, 787 et 1542 contraintes pour les deux modèles respectifs. 

5.1.1.1. Expérimentation de MODPLNE 

Nous nous concentrons, comme nous l’avons énoncé dans notre modélisation, sur l’objectif 1 

qui ordonnance au plus tôt les interventions au sein des différentes salles puis sur l’objectif 2 

qui est la minimisation du makespan (i.e. le temps d’achèvement de la dernière opération en 

salle de réveil). Une fois la valeur du makespan obtenue, nous minimisons les heures 

supplémentaires (objectif 3). Ces trois objectifs sont à minimiser. 

 

Dans Tableau 26, nous observons les résultats obtenus pour les trois premiers objectifs avec 

les cinq variantes décrites précédemment.  

Trois parties horizontales composent le tableau. Les résultats obtenus, lorsque seul l’objectif 

1, est minimisé, sont indiqués dans la première partie du Tableau 26. La deuxième partie 

indique les résultats obtenus lorsque l’objectif 1 a été mis sous contrainte et que l’objectif 2 

est minimisé. La troisième partie montre les résultats lorsque le troisième objectif est 

minimisé après introduction des deux premiers objectifs sous forme de contraintes avec leur 

valeur optimale.  

Dans chacune des parties du tableau, la première ligne représente, pour chaque variante du jeu 

de données, le temps d’exécution en secondes du solveur et la seconde ligne indique la valeur 

de l’objectif obtenue lors de la minimisation de celui-ci. Chaque objectif est exprimé en 

nombre d’intervalles de temps (d’une demi-heure pour nos expérimentations). 

Pour rappel (voir Chapitre 3), l’objectif 1 « ordonnancement au plus tôt » est la minimisation 

pondérée des sommes pondérées de fins des interventions des trois ensembles d’opérations 

Ωb, Ωm et Ωe. 

emb

LOTLLTO



22

min où T est ici égal à 10 et O est égal à 5. 

Dans les variantes JD1.1, JD1.2 et JD1.3, toutes les interventions ont la même priorité et sont 

donc dans Ωm. Dans ce cas, la valeur de l’objectif 1 représente la somme des fins d’opérations 

dans toutes les salles (LΩm)* 50. Pour les variantes JD1.4 et JD1.5, la valeur de l’objectif 1 est 

obtenue par 
emb

LLL


 50105
22  avec une intervention dans Ωb et une dans Ωe. 

La valeur de l’objectif 2 représente la fin de la dernière opération exprimée en intervalles de 

temps. 
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La valeur de l’objectif 3 représente le nombre d’intervalles de temps utilisés dépassant les 

heures normales d’ouverture du bloc. 

 

  JD1.1 JD1.2 JD1.3 JD1.4 JD1.5 

Ordonnancement au  Temps d’exécution[sec.] 0,047 0,047 0,047 0,047 0,015 

plus tôt (objectif 1)  [Int. Tps pondéré] 180 230 310 419 519 

Makespan Tps d’exécution[sec.] 1,625 0,625 0,047 0,015 0,031 

(objectif 2)  [Int.Tps] 7 9 10 10 10 

Heures supplémentaires Tps d’exécution[sec.] 0,31 0,015 0,015 0,015 0,015 

(objectif 3)  [Int.Tps] 0 1 4 5 5  

       

Temps total Tps d’exécution[sec.] 1,982 0,687 0,109 0,077 0,061 

Tableau 26 : Résultats pour MODPLNE 

 

Les résultats présentés dans le Tableau 26 montrent clairement que les valeurs optimales des 

critères de performance obtenus par MODPLNE croissent au fil de l’introduction de données 

de plus en plus contraignantes. Parallèlement à cela, nous remarquons aussi que le temps 

d’exécution total décroît. 

 

Voyons ce qu’il en est lorsque nous utilisons le modèle MODPPC sur le même jeu de 

données. 

5.1.1.2. Expérimentation sur MODPPC 

  JD1.1 JD1.2 JD1.3 JD1.4 JD1.5 

Ordonnancement au  
plus tôt (objectif 1) 

Temps d’exécution[sec.] 44,819 79,974 16,682 13,148 9,911 

 [Int. Tps pondéré] 180 230 310 419 519 

Makespan 
(objectif 2) 

Tps d’exécution[sec.] 30,707 20,541 11,047 11,422 5,041 

 [Int.Tps] 7 9 10 10 10 

Heures 
supplémentaires 
(objectif 3) 

Tps d’exécution[sec.] 30,511 20,300 10,998 11,400 4,889 

 [Int.Tps] 0 1 4 5 5 

       

Temps total Tps d’exécution[sec.] 106,037 120,815 38,727 35,97 19,841 

Tableau 27 : Expérimentations pour MODPPC 

Nous constatons dans le Tableau 27, que ici aussi plus nous avons introduit de données 

contraignantes, plus les temps d’exécution ont tendance à être courts. 

 

Le fonctionnement de la programmation par contraintes est très différent de la programmation 

linéaire et il est donc intéressant d’étudier, dans le cas de MODPPC, l’évolution entre la 

première solution trouvée et la solution optimale. Dans le Tableau 28, nous constatons que 

pour les objectifs 2 et 3, la première solution trouvée était la solution optimale mais que 

MODPPC a dû poursuivre l’exploration de l’arbre de recherche pour prouver l’optimalité. Ce 

résultat n’est pas nécessairement généralisable à tous les jeux de données. 
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  JD1.1 JD1.2 JD1.3 JD1.4 JD1.5 

Ordonnancement au  
plus tôt (objectif 1) 

Tps [sec.] 3,309 1,948 1,398 2,623 3,126 

1ère sol. 240 320 350 639 539 

[Int. Tps pondéré] 

Tps [sec.] 44,819 79,974 16,682 13,148 9,911 

Optimum 180 230 310 419 519 

Makespan 
(objectif 2) 

Tps [sec.] 22,405 13,745 1,147 1,853 1,728 

1ère sol. 7 9 10 10 10 

[Int.Tps] 

Tps [sec.]  30,707 20,541 11,047 11,422 5,041 

Optimum 7 9 10 10 10 

Heures supplémentaires 
(objectif 3) 

Tps [sec.] 22,504 14,001 1,204 1,798 1,750 

1ère sol. 0 1 4 5 5 

[Int.Tps] 

Tps [sec.] 30,511 20,300 10,998 11,400 4,889 

Optimum 0 1 4 5 5 

Tableau 28 : Comparaisons entre la première solution obtenue et la solution optimale 

5.1.1.3. Comparaisons de MODPLNE et MODPPC 

Il est clair que sur ce jeu de données 1 très peu contraignant, MODPLNE, résolu par le 

solveur Cplex, est beaucoup plus rapide que la résolution par CHOCO de MODPPC. Dans les 

deux modèles, l’introduction de données plus contraignantes fait décroître les temps 

d’exécution. Comme attendu, les résultats obtenus par les deux modèles sont identiques du 

point de vue des critères de performances, ce qui illustre le bon fonctionnement des deux 

modèles. L’outil Cplex est plus abouti que l’outil CHOCO ; il bénéficie de plusieurs années 

d’expériences et est donc plus optimisé que CHOCO. C’est pourquoi les temps d’exécution 

sont si différents, mais ces résultats, encore une fois, ne doivent pas être généralisés. 

5.1.2. Expérimentation sur le Jeu de Données 2 

Ce jeu de données comprend 16 interventions, 6 chirurgiens, 4 salles d’opération, 4 

anesthésistes, 8 infirmières, 4 lits de réveil (Tsup = 16 et T = 26), plus 3 ressources 

renouvelables différentes (autres que les infirmières et les anesthésistes) et 5 ressources non-

renouvelables (4 interventions ont une priorité de passage élevée et sont donc dans Ωb ; 3 

interventions ont une priorité de passage faible et sont donc dans Ωe).  

 

Nous obtenons pour ce jeu de données, 4.420 variables binaires pour le MODPLNE, 6.292 

pour le MODPPC, 11.532 et 25.804 contraintes pour les deux modèles respectifs. 

 

5.1.2.1. Expérimentations sur MODPLNE 

Ce deuxième jeu de données est plus contraignant que le premier. Le Tableau 29 montre 

clairement que les temps d’exécution sont supérieurs dans le jeu de données 2, quelle que soit 

la variante, par rapport au jeu de données 1. 
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Pour chacun des objectifs, nous observons à nouveau que leur valeur croît au fur et à mesure 

que des données contraignantes sont incorporées. Les temps de calculs sont rapides et 

permettent d’obtenir systématiquement l’optimum pour le problème posé. 

 

  JD2.1 JD2.2 JD2.3 JD2.4 JD2.5 

Ordonnancement au  
plus tôt (objectif 1) 

Tps[sec.] 4,234 0,938 0,594 0,656 0,938 

 [Int. Tps pondéré] 3591 3686 4118 14845 14845 

Makespan 
(objectif 2) 

Tps [sec.] 270,169 161,887 38,545 39,046 40,874 

 [Int.Tps] 23 23 24 24 24 

Heures supplémentaires 
(objectif 3) 

Tps [sec.] 4,672 0,875 0,593 0,656 0,656 

 [Int.Tps] 60 60 64 64 64 

       

Temps total Tps [sec.] 279,075 163,7 39,732 40,358 42,468 

Tableau 29 : Résultats pour MODPLNE 

5.1.2.2. Expérimentations sur MODPPC 

Au cours de nos expérimentations, nous nous sommes très vite rendu compte qu’au fil de 

l’exécution de la stratégie de recherche, il restait souvent beaucoup de degrés de liberté au 

solveur (variables non instanciées), malgré les contraintes introduites, et donc un grand espace 

de recherche à parcourir. Au plus cette espace est grand, au plus le solveur met du temps à 

parcourir toutes les solutions restantes. 

 

En pratique, l'utilisateur peut préciser sous forme d'un paramètre le temps maximum qu'il est 

prêt à accorder au solveur (CHOCO ou Cplex) pour trouver une solution optimale. Une durée 

trop courte peut conduire à stopper prématurément le solveur et conduire à une solution sous-

optimale, à une solution partielle ou à aucune solution. Une durée trop longue risque en 

revanche de ne plus être compatible avec le temps accordé pour mettre en place 

l'ordonnancement journalier. 

 

Le modèle MODPPC n’a pas réussi à trouver une solution optimale endéans le temps imparti, 

pour l’objectif 1 dans JD2.1 et JD2.2, et nous avons donc arrêté l’exécution. Nous expliquons 

ce phénomène par le fait que le MODPPC décrit par les contraintes d’« open scheduling » 

(JD2.1) et de « block scheduling » (JD2.2) n’est pas assez contraint pour trouver une solution. 

Pour des problèmes de plus grandes tailles, il faut nécessairement adjoindre plus de données 

contraignantes au modèle, c’est pourquoi lorsque nous ajoutons les données relatives aux 

préférences et disponibilités des chirurgiens (JD2.3, JD2.4 et JD2.5), nous obtenons, dans le 

temps imparti, les premières solutions les plus proches de celles trouvées par MODPLNE.  En 

effet, nous constatons par rapport au MODPLNE que l’objectif 1 n’est pas atteint (en JD2.3, 

4.306 au lieu de 4.118). Pour chaque variante, c’est donc la valeur la plus proche obtenue, 

dans le temps imparti, qui a été introduite en contrainte comme borne supérieure de 

l’objectif1, lors de la minimisation de l’objectif2. Cela équivaut à une relaxation du premier 

objectif passé sous contrainte. Malgré cela, en intégrant la valeur obtenue pour l’objectif 1 

comme contrainte pour le calcul des objectifs suivants, les objectifs 2 et 3 ont été atteints, ce 

qui ne devrait pas toujours être le cas. 
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  JD2.1 JD2.2 JD2.3 JD2.4 JD2.5 

Ordonnancement au  Tps[sec.] 104,23 270,56 337,385 628,701 248,272 

plus tôt (obj.1) 1ère sol.  [Int. Tps pondéré] 10158 12457 4450 22961 21355 

Ordonnancement au  Tps[sec.] 6946,2 7156,24 7046,56 6892,21 6673,17 

plus tôt (obj.1) der. sol.  [Int. Tps pondéré] 4089 3970 4306 17456 16535 

Makespan Tps [sec.] 3407,23 2741,84 2557,47 2945,23 1506,42 

(objectif 2)  [Int.Tps] 23 23 24 24 24 

Heures supplémentaires Tps [sec.] 2560,12 2045,7 1025,68 1545,42 987,12 

(objectif 3)  [Int.Tps] 60 60 64 64 64 

       

Temps total Tps [sec.] 12913,5 11943,7 10629,7 11382,8 9166,71 

Tableau 30 : Expérimentations pour MODPPC 

Nous constatons un grand saut dans les valeurs de l’objectif 1 lorsque nous introduisons les 

contraintes relatives aux priorités des interventions. Ceci s’explique par le transfert, de JD2.3 

vers JD2.4, d’interventions de l’ensemble Ωm vers Ωb (Ωb étant plus pondéré dans la fonction 

objectif (d’un facteur O*T)). 

 

De plus, si nous observons le temps d’exécution du premier objectif, nous constatons que 

l’introduction du premier objectif en contrainte permet de diminuer la valeur du temps 

d’exécution du deuxième objectif. Ceci s’explique par le fait que, dans le temps imparti, le 

solveur parcoure un espace de recherche plus petit (car plus contraint) et s’oriente donc plus 

facilement vers de meilleures solutions. 

5.1.2.3. Expérimentations  sur la modularité de MODPPC 

Étudions maintenant la modularité de MODPPC, en activant ou désactivant certains modules 

pour mettre en évidence l’avantage d’une modélisation qui s’adapte au problème envisagé. Le 

but de cette expérimentation est d’analyser les performances de la méthode décrite lorsque le 

nombre de contraintes ajoutées augmente considérablement. Nous voulons vérifier 

notamment qu’au plus la matrice APP(p1,p2) restreint le nombre de collaborations entre les 

membres du personnel, au plus l’espace de recherche de solutions est restreint et donc au plus 

vite la programmation par contraintes doit trouver rapidement des solutions. 

Pour ce faire, 12 configurations ont été créées (Tableau 31). Les quatre premières sont 

identiques aux quatre configurations suivantes sauf en ce qui concernent les contraintes 

d’affinités. Ces 8 configurations sont triées par ordre croissant du nombre de contraintes 

qu’elles intègrent. Ensuite les quatre dernières configurations sont elles aussi triées par ordre 

croissant de contraintes et vont nous permettre, avec les autres configurations, à tester la 

modularité. 
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Config. Operations Block 

sched. 

Chir. Priorités Mat/Inf/ 

Anest. 

Affinités Nb 

contraintes 

CONF0 X X     2896 
CONF1 X X X    4816 
CONF2 X X X X   5072 
CONF3 X X X X X  6115 
CONF4 X X    X 13648 
CONF5 X X X   X 15568 
CONF6 X X X X  X 15824 
CONF7 X X X X X X 16867 
CONF8 X     X 13648 
CONF9 X   X  X 13904 
CONF10 X    X X 14691 
CONF11 X  X   X 15568 

Nb contr. 2896 0 1920 256 1043 10752  

Tableau 31 : Configurations 

La modularité de MODPPC a été testée sur le deuxième jeu de données. Les 4 objectifs ont 

été introduits dans le même ordre que décrit précédemment. 

 

Dans un premier temps, regardons l’impact du module affinités ainsi que de l’ajout successif 

de contraintes. Pour cela, le Tableau 32 reprend les quatre configurations (CONF0 à CONF3) 

qui ne contiennent pas les contraintes sur les affinités et les quatre mêmes configurations avec 

les contraintes sur les affinités (CONF 4 à CONF7).  

 
  CONF0 CONF1  CONF2 CONF3  CONF4 CONF5 CONF6 CONF7 

Ordo. + 
tôt 

Tps (sec.) 
7156,2 7046,5 6892,2 6673,1 7198,5 6932,4 7084,23 6804 

[Int. Tps 
pondéré] Optimum 3970 4306 17456 16535 4156 4680 16012 17884 

Makespan  Tps (sec.)  2741,8 2557,4 2945,2 1506,4 2345,2 2001,1 2345,1 807,4 

[Int.Tps]  optimum  23 24 24 24 24 25 25 26 

H. Suppl. Tps (sec.)  2045,7 1025,6 1545,4 987,12 1987,2 852,45 1090,9 654,5 
[Int. Tps] optimum  60 64 64 64 64 68 70 72 

Affinités  Tps (sec.)      1870,2 852,45 1090,9 654,5 
  optimum      8450 8354 8321 8321 

 
TOTAL  
Tps (sec) 

11943 10629 11382 9166 13401 10638 11611 8920 

Tableau 32 : Expérimentation sur l’ajout d’affinités 

Un premier résultat est que, globalement, plus la configuration est contrainte et plus le temps 

d’exécution total diminue. Cela nous montre que la programmation par contraintes, en 

présence d’un grand nombre de contraintes, prend avantage du morcellement de l’espace de 

recherche. Les deux configurations qui prennent le plus de temps d’exécution sont celles qui 

incluent les contraintes relatives aux priorités des opérations. Comme nous avons imposé dans 

les configurations CONF2, CONF3, CONF6 et CONF7 que certaines opérations aient une 

priorité de passage élevée ou faible en respectant les disponibilités préférées des chirurgiens, 

en particulier, il est normal que le solveur ait besoin dans ce cas de plus de temps de calcul 

pour trouver une solution optimale. 

Nous remarquons aussi que plus la configuration est contrainte, plus la valeur des objectifs se 

dégrade, ce qui est normal. Néanmoins, si nous regardons les configurations 6 et 7, nous 
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notons que la valeur de l’objectif concernant les affinités reste identique alors que les valeurs 

des objectifs précédents se détériorent.  

Entre les configurations 5 et 6, nous observons que, en raison de à l’ajout des contraintes de 

priorités des opérations, le makespan restait inchangé mais au prix d’une heure 

supplémentaire. L’addition de plusieurs contraintes est clairement faite au détriment d’heures 

supplémentaires et moins au détriment du makespan. 

Nous remarquons que les valeurs du makespan sont plus petites pour les configurations sans 

affinités (CONF0 à CONF3) que pour leur configuration équivalente avec les contraintes 

d’affinités (CONF4 à CONF7). Ceci s’explique par le fait que l’introduction des affinités 

entre membres du personnel a provoqué l’exclusion de certaines équipes de travail. Par 

conséquent, pour que le travail soit fait en conciliant tous les membres du personnel, il faut 

attendre qu’une équipe dont les membres comportent suffisamment d’affinités entre eux 

puisse se constituer. Le fait d’attendre engendre du retard qui se traduit par une augmentation 

du makespan. Par conséquent, la même constatation peut être effectuée en ce qui concerne les 

heures supplémentaires prestées au bloc opératoire. 

Les affinités entre membres du personnel sont maximales dans la configuration CONF8, ce 

qui montre la difficulté de constituer des équipes à mesure de l’ajout de nouvelles contraintes. 

 

Dans le Tableau 33, nous avons incorporé les résultats de quatre configurations 

complémentaires aux huit précédentes et ce afin de mieux étudier la modularité de MODPPC. 

Le but de cette expérimentation est d’étudier l’influence de chaque module sur la résolution 

de notre problème. 

 

  CONF8 CONF9 CONF10 CONF11 

Ordo. au plus tôt Tps (sec.) 7156,23 7045,12 6988,78 7268,45 

[Int. Tps pondéré] Optimum 4072 13987 15856 4325 

Makespan Tps (sec.) 3006,45 3112,51 2456,57 2457,56 

[Int. Tps] optimum 24 24 26 25 

H. Supplémentaire Tps (sec.) 2115,45 2407,24 2130,41 1889,55 

[Int. Tps] optimum 64 64 72 68 

Affinités Tps (sec.) 2115,45 2407,24 2130,41 1889,55 

 optimum 8479 8398 8384 8465 

 
TOTAL 
Tps (sec) 

14393,58 14972,11 13706,17 30515,11 

Tableau 33 : Configurations supplémentaires pour tester la modularité 

Dans les configurations CONF5 à CONF11, le fait d’imposer les deux premiers objectifs 

comme contraintes pour les objectifs suivants a bloqué l’optimisation des affinités. Nous 

l’observons par le fait que les temps d’exécution pour l’objectif 3 et l’objectif 4 sont 

identiques. La valeur de l’objectif 4 est celle obtenue lors de l’optimisation de l’objectif 3. 

  

Si nous comparons la CONF11 avec la CONF5, nous voyons sans surprise, que l’introduction 

du module « block scheduling » provoque une dégradation de deux critères de performance 

(ordonnancement au plus tôt et affinités). En effet, cette introduction correspond au passage 

d’une stratégie d’ « open scheduling » à « block scheduling » ce qui a pour conséquence une 

raréfaction des plages horaires disponibles par spécialité qui se traduit à son tour par une 

dégradation des différents objectifs.  
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La prise en compte des disponibilités et préférences des chirurgiens (CONF11), ou de la 

disponibilité du matériel, des infirmières et des anesthésistes (CONF10) réduit le nombre de 

créneaux compatibles avec les opérations à effectuer et provoque une dégradation des 

objectifs. Par contre, il est plus difficile d’analyser l’impact de l’introduction du module des 

priorités qui correspond à une réorganisation des opérations. Dans l’exemple présenté, 

l’introduction des priorités n’a eu aucun impact sur le makespan, ni sur les heures 

supplémentaires et – par contre – un fort impact sur l’objectif 1, traduisant cette 

réorganisation. 

Nous remarquons aussi que chaque fois que nous tenons compte des contraintes sur les 

priorités (CONF2, 3, 6, 7, 9) la valeur du premier objectif se dégrade très fortement. 

 

Ces résultats illustrent, sur un exemple, l’impact sur les critères étudiés des modules de 

MODPPC. Grâce à l’outil développé, le décideur est à même d’activer ou de désactiver ces 

différents modules et de modifier les critères de performances pris en compte ainsi que l’ordre 

dans lequel ils sont considérés. 

 

Dans les expérimentations sur le jeu de données JD3, nous essayons de profiter de l’avantage 

de disposer de deux modèles. Étant donné la rapidité d’exécution de MODPLNE, nous 

résolvons nos problèmes sur celui-ci en prenant en compte les trois premiers objectifs. Nous 

contraignons ensuite le MODPPC avec les résultats obtenus sur ces trois objectifs. Le modèle 

MODPPC n’a plus qu’à s’assurer de l’intégration des contraintes non (aisément) formulables 

dans le MODPLNE telles que les affinités.  

 

5.1.3. Expérimentations sur le Jeu de Données 3 

Ce jeu de données comprend 30 interventions, 10 chirurgiens, 6 salles d’opération, 6 

anesthésistes, 12 infirmières, 9 lits de réveil (Tsup = 15 et T = 18), plus 3 ressources 

renouvelables différentes (autres que les infirmières et les anesthésistes) et 5 ressources non-

renouvelables (6 interventions dans Ωb et 6 dans Ωe).  

 

Nous obtenons pour ce jeu de données, 9.000 variables binaires pour le MODPLNE, 12.360 

pour le MODPPC, 24.566 et 65.051 contraintes pour les deux modèles respectifs. 

 

Dans le Tableau 34, nous trouvons les résultats fournis par MODPLNE pour une journée 

d’opérations avec 30 interventions. Nous constatons que les temps d’exécution sont rapides et 

que les objectifs ont été atteints. Dans ce tableau, les affinités entre membres du personnel 

n’ont pas été prises en compte et donc toutes les équipes sont susceptibles d’être formées. 

 

  JD3.1 JD3.2 JD3.3 JD3.4 JD3.5 

Ordo. au plus tôt Tps (sec.) 7,093 1,079 0,86 0,844 1 

[Int. Tps pondéré] Optimum 99840 110670 120870 7355303 7616935 

Makespan Tps (sec.) 342,23 188,81 22,344 18,516 16,812 

[Int. Tps] optimum 18 18 17 17 17 

H. Supplémentaire Tps (sec.) 16,203 1,344 0,891 0,907 0,922 

[Int. Tps] optimum 10 12 18 18 19 

 
TOTAL 
Tps (sec) 

365,526 191,233 24,095 20,267 18,734 

Tableau 34 : Expérimentations sur 30 opérations avec MODPLNE 



 

 
121 

Nous observons que l’objectif 1 ne fait qu’augmenter. Par contre le makespan diminue (de 18 

à 17). Donc en relaxant l’objectif 1 (en particulier de JD3.2 à JD3.3),  

nous gagnons sur le makespan. Nous n’épargnons qu'une unité (donc 30 minutes). Même si 

cela est contre intuitif, c’est bien cette relaxation qui a permis de diminuer le makespan. Dans 

un second test, nous avons calculé l’objectif 2 de JD3.3 avec la valeur de l’objectif 1 comme 

contrainte (110670) pour JD3.2 et nous obtenons de nouveau un makespan de 18. 

Les heures supplémentaires n’ont cessé d’augmenter. Et en particulier de JD3.2 à JD3.3, la 

demi heure gagnée sur l’objectif 2, nous donne 6 demi-heures supplémentaires (de 12 à 18). 

 

Nous avons, avec un succès modéré, essayé d’expérimenter ce jeu de données en utilisant 

MODPPC et ce dans le temps imparti. 

Nous avons, dès lors, eu l’idée de tirer parti des avantages de chacun des modèles et 

incorporer la valeur des objectifs obtenus par MODPLNE comme contraintes dans MODPPC. 

Ensuite, il ne resterait plus qu’à optimiser le quatrième objectif relatif aux affinités par la 

programmation par contraintes (MODPPC). L’idée était séduisante mais fut impossible à 

réaliser. 

 

Pour ce jeu de données constitué de 30 opérations, malheureusement, le Tableau 34 ne nous 

aide pas pour déterminer la valeur des trois premiers objectifs tels que nous le souhaitions 

pour calculer le quatrième. Effectivement, le Tableau 32 nous a montré que l’ajout des 

contraintes d’affinités dégradait la valeur des trois objectifs. Par conséquent, au mieux, le 

MODPLNE ne nous donne qu’une borne inférieure pour ces objectifs.  

 

Par ailleurs, le fait d’introduire les contraintes sur la constitution des équipes, interdit 

beaucoup d’équipes de travail. Nous observions ce phénomène déjà sur le JD2. Si nous 

regardons l’objectif 1 pour le JD2.1 du Tableau 29 nous obtenons 3.591. Or la CONF1 du JD2 

incluant les affinités donne pour ce même objectif 4.072. C'est-à-dire qu’en imposant 

l’objectif trouvé par le MODPLNE, nous ne saurions pas trouver, en incluant les affinités, une 

solution répondant à cette nouvelle contrainte ajoutée. 

 

Comme nous l’avons déjà dit, les résultats obtenus sous le solveur Cplex sont difficilement 

comparables à ceux obtenus sous CHOCO et à l’avenir, il est primordial de refaire nos 

expérimentations en utilisant le même solveur pour les deux modèles. 

 

 

5.2 Avantages de chaque modélisation 
 

Comme nous l’avons décrit dans le Chapitre 3, les deux modèles sont formulés différemment 

et le modèle MODPPC prend en compte beaucoup plus de contraintes que le modèle 

MODPLNE. De plus, MODPPC se veut modulaire pour répondre aux différents besoins des 

utilisateurs. 

Dans un premier temps, nous avons défini nos variables de décision. Dans le modèle 

MODPLNE, nous avons choisi une configuration des variables de décision classiquement 

rencontrée dans la littérature ; à savoir de décrire une intervention et un réveil par une variable 

binaire qui représente le début de l’intervention ou du réveil dans une salle à un instant donné. 

Cette modélisation décrit une approche du problème tel qu’elle est souvent interprétée pour ce 

type de problématique. Les solutions générées décrivent chaque début d’intervention ou de 

réveil. Pour obtenir une interprétation (par exemple, par un diagramme de Gantt) de ces 

solutions, il est nécessaire de recroiser celles-ci avec les données constitutives du problème. 

Ceci requiert une phase de traitement post-optimisation afin de reconstituer, par exemple un 
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diagramme de Gantt. Ceci complique également la formulation des contraintes au fil de la 

durée d'exécution de chaque opération (pour obtenir, par exemple la charge ou l'occupation 

des ressources à chaque pas de temps). 

 

Dans un second temps, dans le modèle MODPPC, nous nous sommes orientés vers des 

variables binaires, instanciées à « un » tout au long de l’opération. Ce choix de variables à 

l’avantage d’écrire des contraintes qui traduisent l’opération sans devoir systématiquement 

vérifier son temps de début. Autrement dit, nous pouvons exprimer des contraintes 

transversales, comme l’interdiction de superposition d’interventions dans une salle par une 

simple somme (contraintes (23)). 

 

Cette modélisation des variables de décision et l’utilisation de matrices (comme la matrice 

OTR(o,t,r)), utilisée dans le modèle MODPPC permet d’exprimer les résultats obtenus 

comme suit dans le Tableau 35. Les chirurgiens opèrent les cas qui leurs sont assignés et 

n’opèrent pas plus d’une opération à la fois (chaque chirurgien, dans le Tableau 35 est 

représenté par une zone hachurée différente). À partir de là, il est aisé de générer un 

diagramme de Gantt (voir Figure 34). Ce diagramme permet d’obtenir des indicateurs comme 

le makespan, les marges libres pour les interventions et la charge de travail de chaque salle.  

 

Salle 1 

Op. 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 2 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 3 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 

Salle 2 

Op. 5 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 6 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 7 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 

Salle 3 
Op. 10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Op. 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 

Salle 4 Op. 12 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Tableau 35 : Exemple de résultats pour le modèle MODPPC 

L’exemple présenté ci-dessous (Figure 33 et Figure 34) compare l’ordonnancement réalisé 

(dans l’hôpital visité, avec une journée d’opération mettant en œuvre quatre salles) par 

rapport à l’ordonnancement obtenu en utilisant la programmation par contraintes. Dans la 

Figure 33, le cas réel, une opération est décrite par son temps d’anesthésie (barre supérieure) 

et son temps chirurgical (barre inférieure). Dans la Figure 34, dans le but d’obtenir le 

diagramme de Gantt, la matrice OTR a été agrégée selon les opérations o pour la réduire à 

deux dimensions (temps et salles) et les opérations ont ensuite été numérotées pour les 

distinguer les unes des autres. Dans le cas réel, la journée sélectionnée finit à 19h (avec un 

makespan de 44 quarts d’heure). Si nous considérons le même jour, la programmation par 

contraintes réduit le temps de chirurgie à 14h30 (équivalent à un makespan de 26 quarts 

d’heure) en un temps de calcul raisonnable.  
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Figure 33 : Diagramme de Gantt pour une journée de chirurgie dans un cas réel 
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Figure 34 : Diagramme de Gantt, pour la même journée, généré par le modèle MODPPC 

Ces types de diagrammes peuvent être étendus aux autres variables binaires qui décrivent le 

modèle MODPPC ; à savoir les matrices de variables binaires OTB, STR, NTR, ATR. Il est 

aisé grâce aux diagrammes de Gantt de visionner les charges de travail de chacun. 

 

Nous expérimentons nos deux modèles sur plusieurs jeux de données et dans plusieurs 

configurations. Ensuite, comme nous l’avons exposé dans le Chapitre 3, les deux 

modélisations ont un dimensionnement différent selon les variables. Nous allons étudier 

l’évolution de la résolution du problème en fonction des modules utilisés dans le modèle 

MODPPC. 

 

Grâce à ces résultats, bon nombre d’indicateurs peuvent être calculés. Nous pouvons 

connaître le taux d’occupation des salles, les interventions en heures supplémentaires (par 

rapport à Tsup), le taux de charge de chaque spécialité, le taux de charge de chaque salle. 

 

Ces différents indicateurs peuvent être employés pour remettre en question le PDA. Le PDA 

détermine lui-même le « block scheduling » et est donc influencé par le taux de charge de 

chaque spécialité et le taux de charge de chaque chirurgien. 

 

Graphiquement, il est aisé de mettre en évidence très rapidement le chemin critique qui induit 

la valeur du makespan et conduit aux heures supplémentaires. 

 

Hormis les opérations composant le chemin critique et les plages fortement occupées (dans le 

cas du bloc-scheduling), le diagramme de Gantt met en évidence les éventuelles marges libres 

et les plages où il reste de la place. Nous avons alors la possibilité de vérifier si ces espaces 

non occupés sont susceptibles d’accueillir les urgences ou s’il y a un manque de personnel 

pour de telles interventions. 

 

Nous ne répondrons pas à ces questions qui dépassent le cadre de notre modélisation. 
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5.3  Conclusions et perspectives  
 

Dans ce chapitre, nous avons illustré sur deux jeux de données l’utilisation de l’outil 

développé et montré, sur base de différentes configurations, dans quelles mesures nous 

sommes capables d’apporter une aide précieuse aux décideurs. 

 

Comme nous l’avons signalé, MODPLNE, grâce à Cplex est extrêmement rapide. Il fournit 

des solutions réalisables en des temps acceptables pour une journée complète d’interventions. 

 

Le modèle MODPPC donne les mêmes résultats que MODPLNE et permet d’introduire plus 

de contraintes sur les disponibilités des infirmières, des anesthésistes et sur les affinités. Ces 

contraintes additionnelles permettent de décrire l’activité de chacun des intervenants au bloc 

opératoire, ce qui induit une prise en compte de la qualité des équipes créées via la matrice 

d’affinité entre les membres du personnel. Cependant, MODPPC s’avère plus lent que 

MODPLNE. Mais il est modulaire et offre la possibilité d’intégrer les affinités entre membres 

du personnel. 

 

Sur problèmes de taille réelle, l’optimum est atteint par MODPLNE. Le modèle MODPPC 

demande en revanche un temps d’exécution beaucoup plus long, parfois au-delà de plusieurs 

heures. Pour palier le manque de rapidité de MODPPC, nous avons pensé coupler les 

avantages de chaque modèle, en utilisant la rapidité de l’un avec la puissance du second. Cela 

aurait particulièrement été utile pour ajouter le module concernant les affinités. Pour ce faire 

nous avons utilisé le MODPLNE sur les trois premiers objectifs et nous avons incorporé les 

valeurs optimales obtenues comme contraintes dans le modèle MODPPC. Malheureusement, 

ces valeurs sont des bornes inférieures pour le calcul de ces objectifs lorsque nous intégrons 

les affinités entre membre du personnel. 

 

Nous avons émis à plusieurs reprises l’hypothèse de relaxer une contrainte provenant d’un 

objectif précédent pour donner plus de liberté au solveur. Nous pourrions aussi laisser au 

décideur le choix d’un ordre différent quant à l’introduction de ces objectifs. 

 

Une autre perspective consisterait à améliorer le paramétrage de la PPC et du solveur 

CHOCO en sélectionnant, par exemple la stratégie de recherche en fonction des contraintes 

les plus fortes afin de réduire les temps de résolution. 

 

 

 

 

 



 

 
125 

Conclusions et perspectives 

Face au manque de personnel qualifié et aux réglementations de travail dans les 

établissements de soins de santé, cette recherche a pour but d’apporter une aide au 

gestionnaire du bloc opératoire afin d’améliorer son fonctionnement. De plus, l’activité de 

l’hôpital est vouée à croître dans les années à venir compte tenus des différents phénomènes 

de sociétés et des nouvelles organisations mises en place. 

 

Tout au long de notre recherche nous avons exprimé le souhait de tenir compte d’un 

maximum de contraintes ; que ce soient les contraintes matérielles propres à chaque 

intervention, ou dues à l’infrastructure de l’hôpital, ou que ce soient les contraintes humaines 

relatives aux disponibilités, préférences, desiderata de chacun. 

 

Pour étudier la problématique d’ordonnancement journalier d’un bloc opératoire, nous avons 

décrit un maximum de ces contraintes au travers du contexte dans lequel nous les retrouvons. 

L’explosion combinatoire de possibilités d’ordonnancement est fortement contrainte par 

toutes les restrictions émises par les acteurs du bloc.  

 

Nous avons modélisé la problématique avec des modélisations mathématiques différentes 

pour extraire des ordonnancements du bloc opératoire efficients. 

 

La première modélisation (MODPLNE) destinée à être résolue par Cplex, prometteuse dans 

sa rapidité d’exécution et dans sa capacité à converger vers des solutions réalisables 

optimales, mais non dédiée aux problèmes fortement contraints, nous a encouragés quant à 

l’écriture d’une deuxième modélisation. 

 

Nous nous sommes donc dirigés vers une méthode qui tire sa force de la prolifération de 

contraintes pour restreindre l’espace de recherche. La programmation par contraintes a 

l’avantage de prendre en compte un nombre très important de contraintes. Cette méthode offre 

l’avantage de disposer de différents modes de fonctionnement dans le parcours de l’arbre des 

solutions.  

 

Basée sur la programmation par contraintes, la deuxième modélisation (MODPPC) a été 

conçue pour intégrer, en plus de la modélisation MODPLNE, les disponibilités des 

infirmières, des anesthésistes, mais aussi les affinités de travail entre les membres d’une 

équipe chirurgicale (composée d’un chirurgien, d’un anesthésiste et de deux infirmières). À 

cette modélisation ont été adjoints quatre objectifs différents pour diriger la recherche au sein 

de l’arbre des solutions (ordonnancement au plus tôt dans chacune des salles, minimisation du 

makespan, diminution des heures supplémentaires et maximisation des affinités au sein des 

équipes créées). 

 

Grâce à de multiples visites dans différents hôpitaux, nous avons récolté des jeux de données 

que nous avons intégrés après vérification de la cohérence de celles-ci au sein d’une base de 

données. Une interface utilisateur a été développée pour recueillir les informations 

manquantes des données du terrain (disponibilité des anesthésistes, des infirmières, affinités 
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entre membres du personnel). Une seconde interface administrateur facilite l’exportation d’un 

jeu de données, grâce à un prétraitement sur celui-ci, pour alimenter les deux modèles. 

  

Nous avons comparé les résultats de nos deux modèles sur plusieurs journées opératoires avec 

différents jeux de données.  

 

Il convient de s’assurer de produire un ordonnancement réalisable, et deuxièmement, de lui 

adjoindre plusieurs ordonnancements alternatifs réalisables pour laisser un choix au décideur. 

Le MODPLNE est conçu pour faciliter la production d’une solution réalisable car son 

paramétrage, au travers de la plate-forme développée via un seuil d’acceptation de 

constitution d’équipes permet de relaxer celui-ci, si aucune solution ne peut être engendrée. 

 

Chaque hôpital ayant ses spécificités, il n’est pas nécessaire pour ceux-ci de disposer de 

l’intégralité de la modélisation. Partant de ce constat, nous avons conçu notre modèle 

MODPPC de manière modulaire. Cette modularité a induit un gain significatif en efficacité 

lors de la résolution de ces problèmes. En effet, vue la taille des instances considérées, la 

modularité de notre modèle joue pleinement son rôle par le fait de n’intégrer que le strict 

nécessaire en terme de variables et de contraintes, mais surtout par la possibilité de considérer 

certaines ressources (telles que les infirmières par exemple) afin de focaliser sur « le » 

problème ou « les » problèmes de l’hôpital cible sans tenir compte des ressources « non 

critiques ». 

 

Jusqu’à présent, nous avons considéré que toute l’équipe chirurgicale devait être présente au 

début de l’anesthésie et rester jusqu’à ce que le patient sorte de la salle d’opération. Or dans la 

réalité les choses se passent autrement et nous pourrions prochainement détailler l’activité des 

membres du personnel pour une même intervention. Ainsi, pourrons envisager qu’un 

anesthésiste se déplace dans plusieurs salles d’opération, que le chirurgien arrive lorsque le 

patient est endormi et prêt pour l’intervention chirurgicale...  

Pour bien coller à la réalité, nous envisageons une matrice décrivant l’expérience des 

infirmières pour chaque spécialité chirurgicale. Nous pourrions dès lors combiner une 

infirmière avec expérience avec une infirmière ayant moins d’expérience pour assister les 

interventions chirurgicales. 

 

Parmi nos perspectives, nous avons émis à plusieurs reprises l’hypothèse de relaxer une 

contrainte provenant d’un objectif précédent pour donner plus de liberté au solveur. Nous 

pourrions aussi laisser au décideur le choix d’un ordre différent quant à l’introduction de ces 

objectifs. 

 

Les autres perspectives envisagées sont l’intégration des ressources additionnelles. Nous 

pensons à d’autres ressources humaines comme les brancardiers. Nous envisageons aussi 

l’ajout d’un module relatif à une salle d’induction et une salle de soins intensifs.  

 

Une autre perspective consisterait à améliorer le paramétrage de la PPC et du solveur 

CHOCO en sélectionnant, par exemple la stratégie de recherche en fonction des contraintes 

les plus fortes afin de réduire les temps de résolution. 
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Annexe 1 

Description détaillée de MODPPC 

 

Nous illustrons, ici, le modèle MODPPC formulé au point 3.4.3. 

 

Minimiser Cmax (20a) 

s.c. 

1
,2,2


ooo

dbBC ,
 

 Oo ,...,1  (20b)
 

CC o,2max
 ,  Oo ,...,1  (20c) 

 

L’équation (20a) exprime que nous cherchons à minimiser le makespan (Cmax) du problème, 

c'est-à-dire minimiser le temps d’achèvement de la dernière intervention. Pour ce faire, grâce 

à l’équation (1b), nous exprimons la fin de chaque opération en salle de réveil (C2,o) par son 

début (B2,o) auquel nous ajoutons la durée de réveil moins un (cf. Figure 35). L’équation (20c) 

exprime que nous prenons la plus grande valeur de fin d’intervention parmi l’ensemble des 

opérations. 
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Figure 35 : Exemple d'une intervention de longueur 4 
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Le début de l’opération (en salle d’intervention (21) ou en salle de réveil (22)) s’exprime par 

une série géométrique qui correspond à la succession de uns décrivant l’opération comme la 

surface d’un triangle (cf. Figure 36). Chaque variable instanciée est pondérée par l’indice de 

temps auquel il a lieu. Dans l’exemple de la Figure 36, nous avons une opération de durée 

quatre. Le premier terme du dénominateur de l’équation (21) calcule la somme de toutes les 

variables pondérée par le temps (nous avons 10+11+12+13, ou encore 4*10 plus la surface du 

triangle rectangle). Le triangle rectangle a pour surface le second terme du dénominateur (de 

longueur do : 4, de hauteur do-1 : 3, de surface do(do-1)/2 : 6). Il suffit donc de soustraire la 

surface du triangle à notre premier terme et de diviser le tout par la base du triangle pour 

obtenir la première variable instanciée qui nous intéresse (ici, 10).  
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8      9     10    11     12    13     14    15

t

t * OTR(o,t,r)

d  =4o 

d  -1=3o 

 

Figure 36 : Somme pondérée, début d'opération 

De même, notons que, si nous cherchons la fin de l’opération, il suffit au lieu de soustraite, 

d’ajouter la surface du triangle (le triangle supérieur sur la Figure 37) au premier terme 

((46+6)/4=13). 

8      9     10    11     12    13     14    15

t

t * OTR(o,t,r)

d  -1=3o 

d  =4o 

 

Figure 37 : Somme pondérée, fin d'opération 

Notons aussi qu’étant donné que chaque intervention est décrite par des débuts au plus tôt 

(ESo) et au plus tard (LSo), il n’est pas nécessaire lors des sommations temporelles de tenir 

compte de tout l’horizon de temps (de 1 à T) mais seulement de ESo à LSo+do-1.  

 

Ce formalisme permet d’écrire de nouvelles contraintes concernant les interventions. Tout 

d’abord, deux interventions ne peuvent pas se superposer dans une même salle à tout moment 

(23) (illustré à la Figure 38). 
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De la même manière, les interventions d’un chirurgien ne peuvent pas avoir lieu en même 

temps dans chacune des salles d’interventions dans lesquelles il opère (Γs) (illustré à la Figure 

39). 
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Figure 38 : Non superposition d'interventions dans une salle 
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Figure 39 : Non superposition des interventions d'un chirurgien dans plusieurs salles 

Nous devons décrire en premier lieu qu’une intervention est constituée de do uns consécutifs. 

Pour ce faire, nous devons l’exprimer grâce à deux ensembles de contraintes. Un premier 

ensemble de contraintes (25) impose que nous ayons do « uns » non nécessairement 

consécutifs (illustré à la Figure 40). 
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Figure 40 : Intervention constituée de do uns 

Puis, nous avons besoin d’un deuxième ensemble de contraintes exprimant la succession des 

do uns.  
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Ce deuxième ensemble impose le fait que les « 1 » successifs représentant l’opération soient 

présents uniquement une fois (zéro partout ailleurs). L’ensemble de contraintes (26) procède 

comme suit. Prenons l’exemple d’une intervention chirurgicale représentée par un triplet de 

variables instanciées à un. Les contraintes procèdent en deux temps. Premièrement elles 

parcourent tous les triplets successifs possibles dans le plan de l’opération, grâce à la somme 

sur j. Ensuite, pour chacun de ces triplets, la division entière impose qu’un seul triplet ait ses 

trois variables binaires instanciées à un en même temps, grâce à l’égalité à l’unité. Tous les 

autres triplets auront leur partie entière égale à zéro, car toutes les variables ne sont pas 

instanciées à « un » en même temps (comme illustré à la Figure 25).  

 

0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
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  03/1 

  03/0 

  03/2 

  03/2 

  13/3 

 

Figure 41 : Partie entière d'intervalles successifs 

Ce triplet de « uns » successifs n’aura lieu qu’une seule fois car les contraintes (25) 

garantissent que le nombre de variables instanciées « à un » soit égal à do. 
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Les ensembles de contraintes (27) à (29) sont similaires à ceux de (23), (25) et (26), hormis 

qu’ils s’expriment sur la salle de réveil. 

 

L’ensemble de contraintes (30) exprime le lien existant entre les salles d’opérations et la salle 

de réveil. À chaque fin d’intervention doit immédiatement succéder un début de réveil 

(illustré à la Figure 42). 
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Figure 42 : Lien entre les salles d'opérations et la salle de réveil 

 

Nous exprimons ensuite les différentes propriétés entre les ensembles d’opérations (Ωb, Ωm) 

(31) et (Ωm ,Ωe) (32) (illustré à la Figure 43). 
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Figure 43 : Ensembles ayant des propriétés de précédence 

 

Pour ce faire nous exprimons que les débuts de chacune des interventions du premier 

ensemble doivent avoir lieu avant les débuts de toutes les interventions du second ensemble si 

elles se déroulent dans la même salle. Pour court-circuiter l’inégalité, si l’intervention du 

second ensemble ne se déroule pas dans la même salle que l’intervention du premier 

ensemble, nous utilisons un terme (présenté entre parenthèses ci-dessous) pondéré par T. Ce 

terme vaut un si les deux interventions n’ont pas lieu dans la même salle, imposant ainsi la 

validation de l’inégalité. 
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Nous pouvons ensuite exprimer les ensembles de contraintes relatifs aux ressources 

matérielles. Les ressources renouvelables doivent être contrôlées à tout moment, étant donné 

qu’elles sont réutilisées (33).  
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Figure 44 : Total d’un type de ressources renouvelables à un instant donné 

Pour les ressources non-renouvelables, contrairement aux ressources renouvelables, il n’est 

pas nécessaire de vérifier leur quantité à tout moment, en début de journée cela suffit (34). 
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La ressource « chirurgiens » est soumise aux contraintes relatives au « block scheduling » et 

aux disponibilités et préférences énoncées par ceux-ci (35). Nous agrégeons toutes ces 

contraintes dans une matrice M
s
(s,t,r). Ensuite nous vérifions que chacune des opérations d’un 

chirurgien (et ce tout du long de l’opération) a bien lieu quand celui-ci est disponible. La 

Figure 45 illustre les disponibilités de 8h à 10h et de 11h à 13h dans les salles 2 et 5 (si nous 

considérons un intervalle de temps de 30 minutes). 
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Figure 45 : Disponibilités et préférences d'un chirurgien 
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L’ensemble des contraintes (36) exprime le lien entre la matrice de variables des interventions 

et la matrice de variables des chirurgiens. 
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À l’instar de l’ensemble de contraintes (35), nous sommes en mesure, grâce à la matrice de 

variables décrivant l’activité des infirmières d’exprimer les charges de travail de celles-ci en 

fonction de leurs disponibilités (illustré à la Figure 46). 

),(),,(

1

tnMrtnNTR
N

R

r




,    TtNn ,...,1,,...,1   (37) 

),(
1

tnM
N

1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0

t
 

Figure 46 : Disponibilités d'une infirmière 

Via l’ensemble des contraintes (38), nous sommes en mesure de faire le lien entre l’activité 

des chirurgiens et l’activité des infirmières, imposant que nous ayons deux infirmières à 

chaque fois qu’un chirurgien opère. 
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Comme pour les ensembles (37) et (38) de contraintes exprimés pour les infirmières, nous 

écrivons les ensembles de contraintes pour les anesthésistes, imposant un anesthésiste pour 

chaque chirurgien dans les disponibilités des anesthésistes (39) et (40). 

),(),,(

1

taMrtaATR
A

R

r




,    TtAa ,...,1,,...,1   (39) 

r)t,STR(s, =


A

a

r)ATR(a,t,

1

,       Rr,Tt,Ss 1,...,1,...,1,...,   (40) 

Après symétrisation de la matrice APP par valeur inférieure, il nous est possible d’exprimer la 

confection des équipes chirurgicales en fonction des affinités (contraintes de (41) à (44)). La 

matrice d’affinité reprenant l’ensemble du personnel, en commençant pour les chirurgiens, 

puis les anesthésistes et enfin les infirmières, il est logique que l’indice parcourant celle-ci 

évolue jusque S+A+N. Nous vérifions à tout moment, et dans chaque salle, que si un 

chirurgien opère avec d’autres membres d’une équipe, chacun de ceux-ci souhaite incorporer 

cette équipe.  
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a)SAPP(s,r)ATR(a,t,r)STR(s,t,  1   

        Rr,Tt,Aa,Ss 1,...,1,...,1,...,1,...,   (42) 
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0 1

0 -1 0

1 0 1NTR(n,t1,r1)

Membre de gauche

Dispo. du chirurgien

STR(s,t1,r1)

Dispo. de l'infirmière

 

Tableau 36: Membre de gauche du calcul des affinités 

Nous observons, grâce au Tableau 36, que le membre de gauche des contraintes ne vaudra 

« un » que dans le cas où les deux personnes travaillent en même temps dans la même salle. 

Dans tous les autres cas, le membre de gauche sera inférieur à « un » et en particulier quand 

l’affinité des membres de l’équipe exprimée par ceux-ci vaudra « zéro », les obligeant à ne 

pas travailler ensemble. 

 

Étant tant donné que chaque intervention est décrite par des débuts au plus tôt (ESo) et au plus 

tard (LSo), il n’est pas nécessaire lors des sommations temporelles de tenir compte de tout 

l’horizon de temps (de 1 à T) mais seulement de ESo à LSo+do-1, mais il est nécessaire 

d’imposer que partout ailleurs les variables de la matrice OTR soient instanciées à zéro (45). 
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Il en va de même dans les salles où les chirurgiens ne souhaitent pas travailler (46). 
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Il en va de même aussi pour les lits de réveil. 
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Annexe 2 

Description des données générées par l’interface utilisateur 

Pour le MODPLNE, le fichier sortant est le suivant, pour l’exemple de JD2. 
data; 
 
################# 
# ENSEMBLES # 
################# 
set Room := 1 2 3 4; 
#                        1    2   3   4   5    6       7        8        9      10     11     12      13     14      15     16       
set Omega := 34 35 36 37 38 39 1382 2051 2052 2053 3199 3200 3201 3202 5050 5051 ; 
set OmegaB := 34 2051 3199 5050; 
set OmegaE := 37 1382 3202  ; 
# l’ensemble des ressources renouvelables 
set RessourceR := Na Nb Nc Nd Ne; 
# l’ensemble des ressources non renouvelables 
set RessourceNR := NRa NRb NRc NRd NRe; 
set Surgeon := 3 4 7 36 87 27 ; 
# opérations des chirurgiens 
set OmegaS := 
(3,34) 
(4,35) 
(4,36) 
(4,37) 
(4,38) 
(4,39) 
(4,1382) 
(7,2051) 
(36,2052) 
(36,2053) 
(87,3199) 
(87,3200) 
(87,3201) 
(27,3202) 
(4,5050) 
(4,5051) 
; 
# salles des chirurgiens 
set GammaS := 
(3,1)  
(4,1) 
(7,2) 
(36,2)  
(87,3) 
(27,2) 
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; 
################# 
# PARAMETRES # 
################# 
param T :=24; 
param Tsup :=8; 
param B :=8; 
param S :=9; 
#param Mkt {k in RessourceR, t in 1..T} ; # Nombre total de ressources renouvelables à l’instant t 
param Mkt : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 := 
Na   8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 6 6 4 4 4 2 
Nb   4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 3 3 2 2 1 1 
Nc   4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 
Nd   4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 
Ne   4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4; 
param Mk := # {k in RessourceR} Nombre total de ressources NON renouvelables 
NRa 16 
NRb 16 
NRc 16  
NRd 16 
NRe 16; 
#param Mst {s in Surgeon, t in 1..T} ; # Disponibilité du chirurgien à l’instant t donc binaire 
param do := # release time du patient "o" 
34 1 
35 1 
36 4 
37 3 
38 1 
39 4 
1382 3 
2051 10 
2052 3 
2053 4 
3199 7 
3200 2 
3201 9 
3202 5 
5050 4 
5051 4; 
param dbo := # release time du réveil du patient "o" 
34 1 
35 1 
36 1 
37 1 
38 1 
39 1 
1382 1 
2051 3 
2052 1 
2053 1 
3199 2 
3200 1 
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3201 3 
3202 2 
5050 1 
5051 1; 
# EarlyStart du patient "o" 
param ESo := 
34 1 
35 1 
36 1 
37 1 
38 1 
39 1 
1382 1 
2051 1 
2052 1 
2053 1 
3199 1 
3200 1 
3201 1 
3202 1 
5050 1 
5051 1 ; 
# LatestStart du patient "o" 
param LSo := 
34 24 
35 24 
36 24 
37 24 
38 24 
39 24 
1382 24 
2051 24 
2052 24 
2053 24 
3199 24 
3200 24 
3201 24 
3202 24 
5050 24 
5051 24; 
# {o in Omega, k in RessourceNR} : nombre de ressources renouvelables de type "k" pour l opération 
"o" 
param mok : Na Nb Nc Nd Ne:= 
34 2 1 1 1 1 
35 2 1 1 1 1 
36 2 1 1 1 1 
37 2 1 1 1 1 
38 2 1 1 1 1 
39 2 1 1 1 1 
1382 2 1 1 1 1 
2051 2 1 1 1 1 
2052 2 1 1 1 1 
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2053 2 1 1 1 1 
3199 2 1 1 1 1 
3200 2 1 1 1 1 
3201 2 1 1 1 1 
3202 2 1 1 1 1 
5050 2 1 1 1 1 
5051 2 1 1 1 1; 
# {o in Omega, k in RessourceNR} : nombre de ressources NON renouvelables de type "k" pour l 
opération "o" 
param monk : NRa NRb NRc NRd NRe:= 
34 1 1 1 1 1 
35 1 1 1 1 1 
36 1 1 1 1 1 
37 1 1 1 1 1 
38 1 1 1 1 1 
39 1 1 1 1 1 
1382 1 1 1 1 1 
2051 1 1 1 1 1 
2052 1 1 1 1 1 
2053 1 1 1 1 1 
3199 1 1 1 1 1 
3200 1 1 1 1 1 
3201 1 1 1 1 1 
3202 1 1 1 1 1 
5050 1 1 1 1 1 
5051 1 1 1 1 1; 
# {s in Surgeon, t in 1..T} :  Disponibilité du chirurgien à l instant t donc binaire 
param Mst : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 := 
3   1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
4   0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
7   1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
36   0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
87   1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
27   1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
; 
end ; 
 

Pour le MODPPC, il existe quatre types de fichiers (.txt), le premier décrit les ensembles Ω. 
1 9 11 15 
2 3 5 6 8 10 12 13 16 
4 7 14 

 

Le deuxième décrit les interventions telles qu’elles se sont déroulées. Le fichier sortant est 

le suivant, pour l’exemple de JD2. 

 
id_oper id_lieu date id_patient tp_deb_th tp_deb_ind tp_deb_chir tp_fin_chir tp_fin_sal id_chir_1 
id_chir_2 id_chir_3 id_chir_4 id_anest id_interne intervention commentaire id_encodeur Anesthe 
34 1 13/11/2006 33 08:00:00 08:20:00 08:35:00 08:45:00 08:50:00 3 0 0 0 18 0 VA  1 AG 
35 1 13/11/2006 34 09:00:00 08:55:00 09:00:00 09:10:00 09:20:00 4 0 0 0 18 0 HAVA  1 AG 
36 1 13/11/2006 35 10:00:00 09:30:00 09:50:00 11:00:00 11:10:00 4 3 0 0 18 0 polypose 
nasosinusale bilaterale  1 AG 
37 1 13/11/2006 36 12:00:00 11:15:00 11:25:00 12:20:00 12:25:00 4 0 0 0 18 0 septo + cornets  1 AG 
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38 1 13/11/2006 37 14:00:00 12:40:00 12:55:00 13:05:00 13:10:00 4 0 0 0 18 0 laryngo en suspension  
1 AG 
39 1 13/11/2006 38 16:00:00 13:15:00 13:45:00 14:20:00 15:00:00 4 0 0 0 18 0 septo  1 AG 
1382 2 13/11/2006 1339 13:00:00 12:15:00 12:30:00 13:35:00 13:45:00 4 0 0 0 39 0 prostate laser  1 
AG 
2051 3 13/11/2006 1977 08:00:00 08:15:00 10:10:00 12:30:00 13:15:00 7 21 0 0 6 0 Lobectomie 
gauche  1 AG PERI VC RADIALE PERIPH 
2052 3 13/11/2006 1978 13:00:00 13:30:00 14:00:00 14:30:00 14:35:00 36 0 0 0 6 0 HO  1 AG 
2053 3 13/11/2006 1979 14:30:00 14:45:00 15:00:00 16:25:00 16:40:00 36 21 0 0 6 0 Eventration  1 
AG 
3199 4 13/11/2006 2967 08:00:00 08:00:00 08:30:00 11:00:00 11:20:00 87 27 52 0 33 0 PTH droite  1 
AG Rad SV 
3200 4 13/11/2006 2968 11:00:00 12:00:00 12:20:00 12:45:00 13:00:00 87 27 0 0 33 0 arthroscopie 
genou droit  1 AG 
3201 4 13/11/2006 2969 00:00:00 13:10:00 13:25:00 17:20:00 17:30:00 87 27 52 0 33 0 
osteosynthèse fémur droit 2* copeaux spongieux + bloc spongieux 1 AG 
3202 4 13/11/2006 2970 00:00:00 18:00:00 18:10:00 20:10:00 20:15:00 27 52 0 0 18 0 clou trigen  1 
AG 
5050 6 13/11/2006 4439 09:30:00 08:30:00 09:00:00 10:10:00 10:15:00 4 0 0 0 39 0 hernie inguinale 
bilatérale  1 AG 
 

 

Figure 47 : Déroulement réel de la journée du 13/11/2006 

 

Le troisième décrit les disponibilités des chirurgiens, des infirmières, des anesthésistes, du 

block scheduling et des ressources renouvelables puis les quantités des ressources non 

renouvelables 

 

Les deux premières heures indiquent l’intervalle dans lequel le travail peut s’effectuer, les 

heures suivantes sont des exceptions. En ce qui concerne le block-scheduling (chaque ligne 

décrit un chirurgien), nous imposons une salle en ajoutant un nombre entier après les heures 

d’ouverture de la plage horaire. 
 
#heure de début de journée 
8:00:00 
chir 
# premier chirurgien de 8h à 22h 
8:00:00 22:00:00 
# deuxième chirurgien de 8h à 22h avec comme exception 13h 
8:00:00 22:00:00 13:00:00 
8:00:00 22:00:00 
8:00:00 22:00:00 
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8:00:00 22:00:00 
8:00:00 22:00:00 
inf 
8:00:00 22:00:00 
8:00:00 22:00:00 
9:00:00 22:00:00 9:30:00 10:00:00 
9:00:00 19:00:00 9:30:00 10:00:00 
8:00:00 19:00:00 
8:00:00 19:00:00 
8:00:00 19:00:00 
8:00:00 19:00:00 
anest 
8:30:00 19:00:00 12:30:00 
8:30:00 19:00:00 9:30:00 
8:00:00 19:00:00 
8:00:00 19:00:00 
block 
8:00:00 12:00:00 1 
12:00:00 22:00:00 1 
8:00:00 12:00:00  
12:00:00 22:00:00 2 
8:00:00 22:00:00 3 
8:00:00 22:00:00 4 
 

Le quatrième est le fichier concernant les affinités entre membres du personnel. 

 
5  8  5  7  9  8  6  5  5  9  6  5  5  7  9  7  7  7  
9  7  6  9  5  6  9  7  9  9  7  6  5  7  8  7  9  5   
8  9  8  6  5  6  5  5  6  6  7  5  9  8  8  7  5  5   
6  6  5  5  8  7  6  6  6  9  8  7  8  7  5  7  8  7   
7  7  6  9  5  5  8  8  5  7  9  8  5  5  9  6  9  5   
9  5  6  6  7  5  5  6  7  7  9  6  9  9  6  7  7  8   
6  5  5  5  6  8  6  7  6  9  6  9  9  7  9  6  5  6   
7  5  7  7  8  8  7  7  8  7  6  5  7  5  6  7  5  6   
9  9  9  5  6  8  9  5  6  5  8  5  8  8  8  8  9  5   
7  5  5  9  6  7  6  8  5  5  9  7  8  5  9  9  8  5   
6  7  6  8  8  5  9  7  6  7  6  8  7  6  5  6  7  5   
7  9  7  9  8  6  6  6  9  7  5  7  6  7  5  8  7  6   
8  9  6  5  5  7  6  9  6  8  5  9  5  7  7  9  7  6   
5  8  6  5  9  6  9  7  6  8  8  8  8  5  6  6  6  6   
5  9  9  9  9  8  8  5  6  9  5  8  6  6  7  8  5  9   
9  5  8  9  9  7  7  7  6  6  5  6  5  7  6  5  6  7   
6  7  8  7  7  5  6  7  6  9  6  5  7  7  8  8  6  7   
6  7  8  8  9  6  5  5  9  9  9  9  6  7  9  7  6  7 

 





 

 
 

RESUME 
Du fait des changements de populations, de comportements et de restrictions politiques au fil des ans, les établissements 

hospitaliers doivent faire face à une rationalisation de leurs dépenses. Des réformes sur plusieurs plans sont donc impératives 

et concernent de nombreux domaines d’action dont l’optimisation de l’efficacité opérationnelle. C’est sur ce point spécifique 

que porte notre contribution et nous avons ciblé plus particulièrement le bloc opératoire puisqu’il représente un des postes 

les plus coûteux de l’établissement hospitalier. La gestion d’un bloc opératoire est une tâche complexe. En effet, il s’agit non 

seulement de planifier et d’ordonnancer les interventions en minimisant les coûts d’utilisation des salles d’opération, mais 

aussi de satisfaire les besoins et exigences des chirurgiens, des anesthésistes, des infirmières, des patients. De plus, les 

ressources humaines et matérielles sont des ressources limitées voire rares et sont soumises à des réglementations légales 

devant être respectées. 

Cette thèse a pour but d’apporter une aide au gestionnaire du bloc opératoire afin d’en améliorer son fonctionnement. Nous 

avons développé un outil d’aide multi-objectif à la décision qui peut, suivant différentes modularités, prendre en compte un 

maximum de contraintes. Celles-ci expriment les contraintes habituelles mais aussi des contraintes peu voire jamais 

intégrées dans la résolution de ce type de problème : les préférences et disponibilités des chirurgiens, les disponibilités des 

infirmières, les disponibilités des anesthésistes, les affinités entre les membres d’une équipe chirurgicale, les plages horaires 

octroyées aux spécialités, les priorités des patients (par exemple une priorité élevée indiquera que le patient doit 

impérativement être placé au début du programme opératoire) ou encore les contraintes relatives au matériel en nombre 

d’exemplaires restreint (salles d’opération, lits de réveil, matériel chirurgical). À cette modélisation, ont été adjoints quatre 

objectifs différents pour aider le gestionnaire du bloc à engendrer le meilleur ordonnancement. 

La plus grande difficulté lors de la résolution des problèmes d’ordonnancement est l’explosion combinatoire. Le problème 

principal, pour trouver les optima, parmi cette explosion combinatoire de possibilités, est le temps de recherche d’une 

méthode exacte, exprimé en heures ou en jours de calcul, trop long pour ce type de problème d'ordonnancement journalier du 

bloc opératoire. Nous avons utilisé la programmation par contraintes qui semble, par définition, être tout à fait adaptée à la 

classe des problèmes hautement contraints. Afin de pouvoir juger des performances de cette modélisation, nous l’avons 

comparée à une modélisation plus classique : la programmation linéaire en nombres mixtes. 

Grâce à de multiples visites dans différents hôpitaux, nous avons récolté des jeux de données que nous avons intégrés, après 

vérification de la cohérence de celles-ci, au sein d’une base de données. Celle-ci a été conçue pour intégrer les aspects et 

caractéristiques de différents hôpitaux.  

Nous avons aussi développé des outils pour extraire des informations de cette base de données. L’application développée 

comporte un interface utilisateur, un interface administrateur, des outils graphiques, des outils de vérification des données et 

des outils effectuant des statistiques élémentaires. 

Nous avons comparé les résultats des deux modèles sur plusieurs journées opératoires avec différents jeux de données.  

Mots clés : Gestion des blocs opératoires, ordonnancement des interventions chirurgicales, programmation mixte, 

programmation par contraintes 

 

SUMMARY 
The aim of this thesis is to help in the management of the operating theatre in order to improve its functionality. Our research 

focuses on the daily scheduling of the surgical acts in an operating theatre. According to the researchers who focus their 

study on dealing with operating theatre problems, the operating theatre is also known to be one of the most expensive items 

among all sectors of a hospital. Considering the importance of improving the efficiency of the operating theatre, increasingly 

more researchers have tried to optimize its functioning. In general, operating planning and scheduling methodology is fairly 

helpful to hospital managers, enabling them to use operating theatre as efficiently as possible by minimizing operating cost, 

satisfying the needs of patients and the preferences of surgeons while taking into account some constraints on human and 

material resources.  

While some constraints on resources are linked to the limited number or the capacity of the resources (opening hours of the 

operating rooms, the availability of surgeons, nurses and anaesthetists but also of surgical equipment, free beds in the 

recovery room), some others depend on the competences of the resources like the versatility of the operating rooms, and the 

staff’s qualifications. Just like operating rooms can be destined to certain types of surgery, the staff can be specialized. This 

is the reason why the operating theatre’s manager goal is to harmonize resources and to make its manpower versatile in order 

to optimize the operating theatre.  

After visiting several hospitals, we noted that few of their actual constraints were considered in planning and scheduling 

models. In real life, it is important to take into account human constraints such as availability of surgeons, nurses and 

anaesthetists; preferences of surgeons (for example the preference for a specific operating room), priorities of some patients 

(for example some patients such as children and diabetics must be operated at the beginning of the day) and material 

constraints like versatility of operating rooms, availability of rooms and medical material etc. Moreover a good cooperation 

between the surgical team members is important for the safety of the patient. For that purpose, we took also into account the 

existing affinities between the members of the surgical staff. 

As we see, the daily operating rooms scheduling problem is highly constrained. It is also hard to find an optimal solution or 

at least high quality solutions. The originality of this research is double. Firstly we take the advantage of the “expressive 

power” of the constraint programming paradigm to include a lot of real-life constraints in our model, such as the availability, 

the preferences and the affinities of the staff. Secondly we optimize the use of the operating theatre by not only minimizing 

the makespan but also by minimizing the overtime hours and maximize the affinities between members of the surgical team.  

We have compared two models, using mixed-integer and constraint programming respectively. Their performances were 

compared to determine which coped better with the constraints. Those models are instantiated on a real-life problem to 

present some results in this thesis. 

Keywords: Operating theatre management, surgical cases scheduling, surgical team, mixed-integer programming, 

constraint programming. 
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Cette thèse a pour but d’apporter une aide au gestionnaire du bloc opératoire afin d’en 

améliorer son fonctionnement. Nous avons développé un outil d’aide multi-objectif à la 

décision qui peut, suivant différentes modularités, prendre en compte un maximum de 

contraintes. Celles-ci expriment les contraintes habituelles mais aussi des contraintes peu 

voire jamais intégrées dans la résolution de ce type de problème : les préférences et 

disponibilités des chirurgiens, les disponibilités des infirmières, les disponibilités des 

anesthésistes, les affinités entre les membres d’une équipe chirurgicale, les plages horaires 

octroyées aux spécialités, les priorités des patients (par exemple une priorité élevée indiquera 

que le patient doit impérativement être placé au début du programme opératoire) ou encore 

les contraintes relatives au matériel en nombre d’exemplaires restreint (salles d’opération, lits 

de réveil, matériel chirurgical). À cette modélisation, ont été adjoints quatre objectifs 

différents pour aider le gestionnaire du bloc à engendrer le meilleur ordonnancement. 
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