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RESUME : Le probléme d’affectation de véhicules de secours (VS) aux centres de secours (CS) de différentes
villes est traité en vue d’améliorer la réponse opérationnelle d’un service départemental d’incendie et de secours
(SDIS). Cette affectation se fait dans un contexte incertain car l'occurrence des accidents n’est pas connu préci-
sément. Nous étudions donc un probleme de redéploiement a moyen terme de VD a des CS avec une incertitude
sur l’occurrence des accidents. Un modéle mathématique basé sur une approche de programmation a deuz niveaux
de décision est développé afin de proposer un plan de redéploiement qui minimise le temps nécessaire pour
atteindre le lieu d’un accident. Pour permetire au décideur (DM) de mieux gérer les risques de sa décision, nous
proposons un modele basé sur le critére de Hurwicz, qui permet de prendre en compte conjointement la meilleure
et la pire séquence d’occurrence des accidents. Le DM a ainsi a sa disposition un ensemble de solutions plus ou
moins pessimistes quant a la séquence d’apparition des accidents. Nous illustrons notre méthode sur un exemple.

MOTS-CLES : Service médical d’urgence, déploiement des capacités, incertitude, critére de Hurwicz.

1 INTRODUCTION

Les services d’urgence tels que les services d’incen-
die effectuent des interventions en utilisant des véhi-
cules stationnés dans des emplacements déterminés.
En France, dans chaque département il existe un ser-
vice public appelé le SDIS. Il est composé d’une unité
de lutte contre 'incendie (composée de professionnels
et de volontaires, de personnels techniques et admi-
nistratifs). Ses fonctions principales sont les opéra-
tions de secours, de préparation et de prévention. Le
SDIS vise a prévenir tous les risques pour la sécu-
rité civile, comme les accidents, les catastrophes et les
risques naturels ; il prépare des mesures de sauvegarde
et d’organisation des moyens de secours, organise sou-
vent des campagnes de prévention et d’évaluation des
risques de sécurité civile, lutte contre tout type d’in-
cendie et propose également des aides d’urgence. Dans
cet article, nous nous intéressons particulierement au
service médical d’urgence du SDIS.

Le SDIS est composé de centres de secours (CS) qui
couvrent le département. Le département est divisé
en secteurs qui sont couverts des CS avec une liste
de priorités appelée «plan de déploiement» (DP). Le
premier CS de chaque DP, appelé "premier centre
d’appel”, est normalement appelé pour couvrir le sec-

teur. Le deuxieme sur le DP, appelé "deuxieme centre
d’appel”, est appelé lorsque le premier centre d’ap-
pel n’a pas assez de VS disponibles pour secourir
I’accident et ainsi de suite jusqu’au dernier CS. Les
DP sont construits automatiquement en fonction du
temps nécessaire pour atteindre un secteur a partir
d’un CS donné : le premier centre du DP est celui qui
est le plus proche puis le deuxiéme centre qui est le
deuxieme le plus proche et ainsi de suite.

En cas de secours d’urgence aux personnes victimes
d’accidents, I’'objectif du SDIS est, pour 80 % des in-
terventions, d’avoir un ensemble de CS pouvant in-
tervenir entre 10 & 20 minutes (selon des zones prédé-
finies). Dans ce contexte, nous cherchons & définir la
capacité de chaque CS, autrement dit, le déploiement
des véhicules de secours (VS) dans les CS en considé-
rant que les séquences d’apparition des accidents sont
incertaines. Pour déterminer ces capacités, le SDIS
ne dispose que des données concernant les besoins si-
multanés en VS dans chaque CS qui dépendent du
nombre d’accidents survenus simultanément dans les
secteurs du méme DP. Cette simultanéité est due a
I’occurrence d’'un ou plusieurs accidents nécessitant
un ou plusieurs VS & un moment donné.

Dans le cas ou seules les données concernant les be-
soins simultanés en VS sont disponibles, la prise en
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compte de l'incertitude est obligatoire. Afin d’étu-
dier cette incertitude, nous prenons en compte 1’opti-
misme du décideur en utilisant le critere de Hurwicz
qui considere a la fois la meilleure et la pire des sé-
quences d’occurrence des accidents. Nous allons ainsi
proposer une aide a la décision pour évaluer les per-
formances du SDIS et diminuer les temps de réponse
pour des besoins simultanés en VS.

Dans la littérature, plusieurs modeles ont été déve-
loppés pour étudier les problémes de planification des
services d’aide médicale urgente (SAMU) pour opti-
miser ’emplacement de nouveaux établissements. Les
lecteurs intéressés peuvent se référer a Bélanger et al.
(2019), Li et al. (2019), Aboueljinane et al. (2013) et
Hulshof et al. (2012).

Cependant, les objectifs principaux de la plupart de
ces études ont été la minimisation du temps d’in-
tervention, ’amélioration des soins et la réduction
de la mortalité. Toregas et al. (1971), ReVelle and
Swain (1970) et Carbone (1974) ont été parmi les
premiers a étudier le Location Set Covering Pro-
blem (LSCP). L’objectif principal était de minimiser
le nombre d’installations (centres) pour couvrir l'en-
semble des points de demande. Apres cela, le Maxi-
mal Covering Location Problem (MCLP) a été intro-
duit par Church and ReVelle (1974) pour détermi-
ner le nombre de ressources nécessaires pour maximi-
ser le nombre de points de demande couverts par un
nombre fixe et limité de ressources. Dans Akbari et al.
(2018), les auteurs ont précisé que dans ces modeles,
tous les établissements sont indépendants et considé-
rés comme des centres de secours (c¢’est-a-dire qu’un
établissement est un CS). Ils ont une capacité infi-
nie, ou sont considérés comme une seule ressource
(c’est-a~dire qu’'une installation est un véhicule), et
sont toujours considérés comme disponibles.

Dans ce travail préliminaire, nous ne fournissons pas
une revue exhaustive de la littérature mais seule-
ment un apercu rapide des problemes étudiés qui sont
proches du notre. Pour tenir compte de la disponi-
bilité des ressources, des modeles probabilistes ont
été proposés pour déterminer le meilleur emplacement
qui maximise, avec une probabilité donnée, la popula-
tion couverte pouvant étre satisfaite par une installa-
tion disponible. Ces modeles sont dérivés de plusieurs
problémes connus :
— le MCLP avec optimisation d’un ensemble de
scénarios (Chow and Regan, 2011; Haight and
Fried, 2007; Serra and Marianov, 1998; Ma-
cLellan and Martell, 1996), ou avec des incer-
titudes sur 'emplacement (Zhang et al., 2017),
ou pour trouver un sous-ensemble d’installa-
tions qui maximise la couverture des demandes
client tout en respectant une contrainte bud-
gétaire sur le coiit des installations (Cordeau
et al., 2019).

— le Maximum Expected Covering Location Pro-
blem (MEXCLP) introduit par Daskin (1983)
et largement étudié depuis (Bagherinejad and
Shoeib, 2018; Vatsa and Jayaswal, 2016; Gran-
nan et al., 2015; Dell’Olmo et al., 2014).

— le Maximum Availability Location Problem
(MALP) proposé par ReVelle and Hogan
(1989) et largement étudié depuis (Acuna
et al., 2020; Boutilier and Chan, 2020; Ab-
dul Ghani and Ahmad, 2017)

Ces modeles ont également été combinés avec des
modeles de simulation afin d’évaluer et comparer les
solutions optimales et approchées (McCormack and
Coates, 2015). 1l existe aussi des modeles basés sur la
programmation stochastique avec des contraintes pro-
babilistes qui visent a déterminer a la fois I'emplace-
ment des installations (qui sont des sites de services
de secours) et l'allocation de véhicules de secours a
chaque site (Naoum-Sawaya and Elhedhli, 2013; Ber-
man et al., 2010; Beraldi et al., 2004). Dans ces mo-
deles, les auteurs supposent que la probabilité de dis-
ponibilité des véhicules dans les centres ou la probabi-
lité de demande en véhicules aux points de demande
est connue.

Récemment, ’aspect dynamique du probleme a été
intégré dans les modeles de localisation des SAMU
pour tenir compte du redéploiement des capacités
(Aringhieri et al., 2017). Ce probleme de redéploie-
ment consiste a déplacer les véhicules entre les centres
pour faire face a la variation de la demande. Dans ce
domaine, Aboueljinane et al. (2013) distingue trois
niveaux de décision : long, moyen et court terme.
Les décisions a long terme consistent a déterminer
la région couverte, 'emplacement et la capacité des
centres. Les décisions a moyen terme concernent les
décisions de déploiement et I'affectation des véhicules
et des ressources. Les décisions a court terme visent
a déterminer les regles de répartition, la destination
de T'hopital ou la stratégie de redéploiement.

Dans cette étude préliminaire, nous nous concentrons
sur les décisions a moyen terme et nous prenons en
compte (1) I'ajustement du plan précédent de déploie-
ment, et (2) Pévolution de la demande et des DP pré-
définis. Par conséquent, le probleme étudié peut étre
considéré comme un probléeme de redéploiement spé-
cifique et étre situé entre le Capacitated Facility Loca-
tion Problem (CFLP) et le Real Time Redeployment
Problem (RTRP).

Les données disponibles aupres du SDIS concernant
la demande sont le nombre de VS nécessaires simul-
tanément SDACR35 (2010). De ce fait, nous mettons
I’accent sur la prise en compte du DP sous incertitude
d’arrivée des accidents au niveau du redéploiement
des véhicules & moyen terme qui n’a pas encore été
étudiée dans la littérature.
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2 BESOIN SIMULTANE EN VEHICULES

L’objectif principal d’un service de secours est d’at-
teindre le lieu de ’accident le plus rapidement pos-
sible. Dans un contexte sans contraintes de ressources,
il y aurait suffisamment de véhicules dans chaque CS
pour satisfaire la demande de tous les secteurs les
plus proches. Dans notre cas, le nombre total de VS
est fixe. Avec cette contrainte, les DP déterminent
Pordre des CS a contacter en cas d’accident. Le pre-
mier centre d’appel d’un DP est le CS le plus proche
du lieu de ’accident. En raison de contraintes de res-
sources, il est possible que le premier centre d’appel
ne soit pas disponible pour faire face a ’accident,
c’est pourquoi le deuxieme centre d’appel, qui est le
deuxieme CS le plus proche de I'accident, est appelé.
Ce CS est le deuxieme CS du DP pour le secteur ou
I’accident s’est produit. De la méme maniere, il y a
le troisieme, puis le quatrieme CS du DP et ainsi de
suite.

Dans cet article, les DP sont fixes et déterminés
comme suit : si le temps moyen pour atteindre un
secteur depuis CS1 est inférieur au temps moyen pour
atteindre le méme secteur depuis CS2, alors CS2 suc-
ceéde a CS1 dans le DP de ce secteur. De plus, le
besoin en VS dans chaque CS dépend du nombre
d’accidents qui se produisent simultanément dans les
secteurs qui ont le méme DP. Cette simultanéité des
besoins est due a la l'occurrence d’'un ou plusieurs
accidents nécessitant un ou plusieurs VS a un méme
instant. Dans notre cas, nous n’avons pas d’informa-
tion sur chaque accident mais uniquement les besoins
simultanés. Cette simultanéité ne définit pas entiere-
ment la 'occurrence des accidents. Ainsi, il existe un
ensemble d’occurrences d’accidents, noté S, pour un
besoin simultané donné. Cette simultanéité impacte
les performances du SDIS en terme de temps attendu
pour atteindre les lieux des accidents.

comme le montre 'exemple suivant (eg. 2.1).

Exemple 2.1 Dans cet exemple, le total des besoins
simultanés en VS est égal a 6. Seules 2 séquences
d’occurrences sont prises en compte (voir figure 1).
Nous supposons que 4 accidents se sont produits et
chacun requiert 1 ou 2 VS. En d’autres termes, 6 VS
sont nécessaires simultanément pour secourir les vic-
times des accidents.

Pour ces cas, deuz accidents (1 Acc et 2 Acc) se sont
produits dans le méme secteur dont le plan de dé-
ploiement est DP a. Ils nécessitent respectivement 2
et 1 VS. Un troisieme accident nécessite 2 VS et s’est
produit dans un autre secteur dont le plan de déploie-
ment est DP b. Un quatriéme accident nécessite 1
VS et s’est produit dans un secteur dont le plan de
répartition est DP c.

Ainsi, la simultanéité des besoins des DP a, b et ¢
est respectivement de 3, 2 et 1. Néanmoins, les sé-
quences d’occurrences de ces accidents avec les mémes
besoins simultanés sont différentes. De plus, compte
tenu des DP, ces séquences conduisent a différentes
affectations aux CS, comme illustré ci-dessous (voir
figure 1). Soient les DP suivants qui définissent la

Cas 1 Cas 2
2VS 2VS

DPa"ACCl_ -
1Vs 1VS

DP a, Acc 2 i i
Vs | 2Vs |

DP b, Acc 3 ‘ ! ‘ ‘ ! ‘
1VSs | 1VS

DP ¢, Acc 4 i i

Simultanéité = 6 Simultanéité = 6.

Temps Temps

FIGURE 1 — Simultanéité de 6

priorité des différents CS en tant que centres d’appel
pour les différents secteurs (chaque DP est associé a
un secteur) :

— a=(CS1;,CS2;CS3)

— b= (CS82;CS3;CS1)

— ¢=(C83;CS52;CS1)
Soient aussi, les temps moyens (en minutes) néces-
saires pour qu’un VS d’un CS donné atteigne le lieu
de laccident :

— (CS1,a) =4; (CS1,b)=10; (CS1,¢c)=9

— (CS82,a) =6; (CS2,b)=3; (CS52,¢c)=6

— (C83,a) =12; (CS3,b)=5; (CS3,¢c)=2
Initialement, 2 VS sont situés dans CS1, 1 VS dans
CS2 et 3 VS dans C'S3.

Deux exemples d’occurrences d’accidents avec la
méme simultanéité sont considérés (voir figure 2).

— Cas 1 : la séquence des occurrences d’accidents
est Acc 1, Acc 2 puis Acc 3 et Acc 4.

— Cas 2 : la séquence est Acc 3, Acc 4 puis Acc
1 et Acc 2.

En utilisant les DP, la séquence 1 donne les résultats
sugvants (voir le cas 1, figure 2) :

— 2 accidents correspondant auxr DP a et ¢ sont
secourus par le premier centre d’appel, CS1 et
CS3, respectivement avec 2 et 1 VS respective-
ment,

— 2 accidents correspondant auxr DP a et b sont
secourus par le deuziéme centre d’appel, CS2
et CS3, respectivement, avec 1 et 2 VS respec-
tivement.

La séquence 2 (voir le cas 2, figure  2) donne le
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résultat suivant :
— 3 accidents correspondant aux DP a,b et ¢ sont
secourus par le premier centre d’appel, CS1,
CS2 et CS3, respectivement, avec respective-
ment 2, 1 et 1 VS,
— 1 accident correspondant a DP b est secourus
par le deuziéme centre d’appel (CS3) avec 1
VS,
— 1 accident correspondant ¢ DP a est secourus
par le troisieme centre d’appel (CS3) avec 1
VS.
Les temps prévus pour atteindre les accidents sont :
— (4Xx246+5x%x2+5)/6 = 4,34 min pour la
séquence 1
— (4x2+34+1245+2)/6 =5 min pour la
séquence 2.
CS(nb) DP/Acc(nb)  CS(nb)

2/) afAcc(2) /2) afAcc(2)
12) o/ Accy(1) 12) / o/ Aces(1)
b/Accs(2) 2(1) b/Accs(2)
c/Accq(1) 3(3) 41 c/Accq(1)

FIGURE 2 — Affectation des VS aux DP

DP/Acc(nb)

Remarque 1 Le nombre de VS de CS i alloués a
DP 7 (notés h; ) est lié a la séquence d’occurrence
des accidents. Dans Uexzemple (voir figure 2), la sé-
quence 1 conduit a la solution hcsi,e = 2, hcsa,a =1,
hcssy =2, hess,e =1 et la solution correspondant a
la séquence 2 est hosi,a = 2, hass,a =1, hasap = 1,
hcssp = 1, hesse = 1. Dans la section suivante,
nous distinguerons le nombre de VS de CS i alloués
a DP 7 pour les séquences du meilleur et du pire des
cas.

Dans la section suivante, nous présentons notre ap-
proche d’optimisation a deux niveaux basée sur les
besoins simultanés incertains en VS et l'optimisme
du décideur.

3 Redéploiement des capacités en tenant
compte de optimisme du DM

Notre probleme peut étre exprimé comme un pro-
bleme de programmation linéaire a deux niveaux de
décision. Le redéploiement des capacités est déter-
miné lors du premier niveau de décision (avant que la
séquence de 'accident ne soit connue), et les affecta-
tion des VS aux accidents lors du second (en utilisant
la logique DP).

Soit C l’ensemble des CS, card(C) = c et IT ’ensemble
des DP. Chaque DP est noté © = (7w (1),7(2),---) ol
(1) est le premier CS & étre appelé (niveau 1), 7(2)
le deuxieme CS a appeler (niveau 2) si le premier n’a
pas de VS disponible, et ainsi de suite. Pour simplifier
la notation, nous utilisons ¢ >, j lorsque 7(a) =i et

m(a+1) = j. Pour i € C et m € II, les données du
probléeme sont :

— ti,~ : le temps nécessaire a un VS de CS ¢ pour
atteindre le lieu de l'accident. Si CS i est le
premier centre appelé, t; » = tr(1),x,

— D, : le nombre de VS requis simultanément
pour DP 7,

— K™ : le nombre initial de VS d’un CS i,

— K["** : le nombre maximal de VS que I'on peut
affecter a CS 1,

— 171" : le nombre maximal de transfert de VS

du CSiaun CS j, Vi, jeC,

TEC : le nombre maximal de VS transférables
pour un CS 1.

Les variables de décision sont des entiers positifs :

— K; : le nombre de VS affectés au CS i,

— Tj; : le nombre de VS transférés de CS i a CS
75

— hg’m : le nombre de VS de CS ¢ alloués au DP
7 pour la meilleure séquence d’accidents,

— R, : le nombre de VS de CS i alloués au DP
m pour la pire séquence d’accidents,

— ; x : une variable binaire telle que z; » = 1 si
hi’. > 0.

Sans perte de généralité, nous considérons que le be-
soin simultané est égal au nombre total de VS sur le
secteur considéré. Par conséquent, tous les VS sont
utilisés. La formulation mathématique du probleme
de redéploiement en prenant en compte l'incertitude
sur les séquences d’accident est :

min o ming tiohl  + 1
K, T b 71'61%6@ ' ’ ( )
(I —a)maxpw >, tih,
nell,ieC
s.t.
1.(a) > Ki= 3 K
i€C i€C
1.(b) Kt S T, =K;,VieC
je{C:j#i}
1.(¢c) T <Tj* Vi, j € Cri#j
1.(d) > T, <TFCvieC
JE{Cij#i}
1.(6) Ti,j = —Tj)i,Vi,j e C,
1.(f) Kmin < K; < KM@ Vi € C
1.(g) S ht =D, Vrell
ieC
1.(h) St =K;,VieC
mell
1.(7) S h¥ = Dg Vrell
ieC
1.(5) S he. =K;VieC
mell
1.(k) hiy < @i K;,Vm € ILVi € C
1(1) R < 1,V(i,j77T,7T/) ew
1(m) KiaTj,i S N,:c“r S {0, 1},V’L7j S (C,ﬂ' ell

Les contraintes 1.(a) & 1.(f) sont des contraintes sur
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les variables de décision du premier niveau. Plus pré-
cisément, la contrainte 1.(a) signifie que le nombre
de VS est constant. Les contraintes 1.(b) signifient
que la nouvelle affectation de capacité est égale a la
somme de la capacité initiale et des VS transférés.
Les contraintes 1.(c) définissent le nombre maximal
de VS transférables entre deux CS. Les contraintes
1.(d) expriment le nombre maximal de VS qui pour-
raient étre transférés d’un CS. Les contraintes 1.(e)
expriment le lien entre le nombre de VS transférés de
CS i a CS j et le nombre de VS transférés de CS j a
CS 4. Les contraintes 1.(f) expriment la contrainte de
capacité pour chaque CS.

Le deuxieme niveau est composé de deux problemes.
Le premier s’intéresse a 'affectation des VS aux acci-
dents dans le cas ou la séquence d’accidents est la plus
favorable en terme de temps de secours (contraintes
1.(g) et 1.(h) sur le modele). Le second se concentre
sur laffectation des VS aux accidents pour la sé-
quence d’accidents la plus défavorable (contraintes
1.(1)-(1) sur le modele).

Les contraintes 1.(h) et 1.(j) expriment qu’il impos-
sible pour un CS de secourir plus d’accidents que sa
capacité.

Ces deux types de contraintes définissent un probleme
de transport dans lequel kY = (resp. H;".) est le flux
de transport en VS vers DP pour la meilleure (resp.
la pire) séquence d’accidents.

Les contraintes 1.(k) et 1.(m) ou W = {(i, j, 7w, 7’) :
mor' € Wi,j € C:m # 70 =5 3,5 =n i} ga-
rantissent que le plan de transport qui concerne la
pire séquence d’accidents satisfait la logique DP. Ces
contraintes peuvent étre omises pour le probleme de
minimisation qui considere la meilleure séquence car
elles sont nécessairement satisfaites.

4 TIllustration avec un exemple

Ici, nous illustrons la méthode sur une zone d’'un dé-
partement tel que la Haute Garonne (France). Nous
considérons 7 C'S et 14 DP. Les capacités initiales,
maximales et minimales des CS sont :

Kinit = (18, 17, 17, 9, 16, 20, 11)

Kmaz — (20, 20, 20, 10, 18, 20, 13)

K™in = (15, 15, 15, 5, 13, 15, 8)

Les besoins simultanés sont : D,, = (7, 11, 13, 5, 10, 9,
8,7,6,5,5,5,10, 7), et les transferts maximaux pour
les CS sont : T = (5, 4, 3, 5, 4, 5, 5). Les quantités
maximales transférées et les temps sont donnés dans
les tableaux (1-2) :

La méthode proposée permet au décideur d’esti-
mer les performances du redéploiement pour la
meilleure séquence et la pire. Pour choisir un plan
de redéploiement, le décideur calcule un ensemble
de solutions optimales avec une plus ou moins

[ TJCS1[CS2[CS3[CS4][CS5 [ CS6[CST |

CS1 0 4 4 2 3 3 3
CS2 2 0 2 3 3 1 4
CS3 2 1 0 2 1 3 1
CS4 3 3 0 0 4 4 0
CS4 1 4 3 4 0 2 2
CS6 0 0 4 3 0 0 0
CcST 3 1 1 4 4 3 0

Tableau 1 — La quantité maximale transférable

x oS 1 2 3 4 5 6 7
1 19 | 15 5 | 13 3 6 8
2 5|13 | 18 | 10 | 21 | 16 | 25
3 14 | 19 | 12 8 5 1 6
4 6 5 7 3|12 | 15 | 19
5 6 | 17 5 | 12 8 9 | 22
6 18 | 19 7 3 1|15 | 11
7 24 | 20 8 | 15 | 12 4 1
8 8 | 18 | 14 3110 | 19 | 11
9 5| 14 | 17 | 15 8 | 10 1

10 11 | 19 5| 22| 16 7| 26
11 12 7123 | 18 | 14 4 8
12 3|17 | 12 | 19 9 8 6
13 6 5120 | 18 | 11 | 14 | 13
14 4 | 10 8 9| 14 | 17 | 13

Tableau 2 — Le temps d’arrivée sur un lieu d’accident

forte importance sur les pires/meilleures séquences
(en utilisant le parameétre «). Le tableau 3 ré-
sume les différents résultats en fonction de a €
{0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1}. Le temps
moyen d’arrivée sur le lieu de l’accident pour la
meilleure séquence est indiquée dans la colonne Opt,
et le temps moyen d’arriver sur le lieu pour la pire
séquence est présenté dans la colonne Pes. Tout

’ Q H Opt \ Pes
[0.8,2] || 3min25s | Smin3bs
[0.4,0.7] || 3min28s | 8min22s
[0,0.3] 3min3ls | 8min2ls

Tableau 3 — Intervalle des temps moyen possible d’ar-
river sur le cite des accidents

d’abord, nous pouvons remarquer que les temps pré-
vus pour la meilleure et la pire séquence sont dif-
férents. De plus, on ne peut pas optimiser les deux
temps attendus car lorsque I'un diminue 'autre aug-
mente. Néanmoins, dans cet exemple, nous n’avons
que trois solutions optimales différentes en fonction
des parametres «. Une pour le DM optimiste (« €
[0.8,1]), une pour le DM pessimiste (a € [0,0.3]) et
une autre pour le cas ou « € [0.4,0.7]. On peut voir
que (i) si nous optimisons Opt, la meilleure solution
correspond au DM optimiste, (ii) si nous optimisons
Pes, la meilleure solution est donnée pour un DM pes-
simiste, et (iii) CS1, C'S4 et C'S6 sont indépendants
du niveau de pessimisme du DM. En revanche, C'S2
et C'S3 ont des variations de 3 VS (tableau 4). Nous
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K, | Ky | Ks | Ky | K5 | K¢ | Ky
Initial 18 17 17 9 16 20 11

| o [ Ki|K [ K[ K| K| K| K|
0,02 1915 ]18] 9 ]16]19]12
03,06 10 [ 17 [ 15 9 |17 | 19| 12
071 |19 1815 ] 9 |17 1911

Tableau 4 — Ensemble de solutions proposé aux déci-
deurs

pouvons voir que la solution, pour « € [0.4,0.7], est
un bon compromis car elle est juste 1 seconde pire que
la solution optimale pessimiste (o = 1) et seulement
3 secondes pire que la solution optimale (o = 0). De
plus 'approche proposée permet au DM de prendre
en compte d’autres aspects de la solution comme par
exemple les préférences stratégiques et politiques qui,
dans un contexte de redéploiement, jouent un réle im-
portant dans ’acceptation d’une solution proposée.

5 Conclusion

Dans ce travail préliminaire, nous avons traité le pro-
bléeme de réaffectation des VS aux CS en fonction de
la simultanéité des besoins des VS en tenant compte
de 'incertitude sur les séquences d’accident. Le pro-
bleme étudié est un probleme de redéploiement spé-
cifique qui peut étre situé entre le probleme de loca-
lisation de l'installation de couverture et le probleme
de redéploiement en temps réel. Néanmoins, ’objec-
tif est différent lorsque nous introduisons la notion
de DP et la simultanéité des besoins qui n’ont pas
été souvent étudiées dans la littérature. Sur la base
du critere de Hurwicz, nous proposons une approche
d’optimisation & deux niveaux pour faire face a l'in-
certitude due au besoins simultanés en VS. Dans les
travaux futurs, méme si le temps de secours est le cri-
tere le plus important, nous souhaitons étudier une
optimisation multicriteres pour prendre en compte le
colt de transfert de capacité. Une autre perspective
est de coupler la possibilité de modifier le DP avec le
redéploiement des capacités puisque le DP impacte la
charge de chaque CS. En d’autres termes, nous pour-
rions changer moins la capacité des CS par rapport a
I'affectation initiale en transférant la charge des CS
avec une modification des DP.
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