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Résumé

Le soin à domicile est un secteur en plein essor ces dernières années. Cela est dû au
vieillissement de la population, à la volonté de réduire les coûts hospitaliers et d’assurer le
bien-être du patient en le gardant dans son cadre familial tout en maintenant la qualité des
soins. L’organisation de ces soins nécessite une prise de décisions aux niveaux stratégique,
tactique et opérationnel. Cette thèse s’articule autour de l’étude de problèmes apparais-
sant uniquement au niveau opérationnel. Ces problèmes traitent de la planification des
tournées du personnel de soins à domicile. La première étape de cette étude a consisté à
faire une revue de la littérature. De nombreux modèles mathématiques ont été formulés
dans la littérature. Cependant, ces modèles étaient dédiés à une structure de soins à domi-
cile spécifique et pouvaient être difficilement transposés. Nous proposons ici une approche
générique tant du point de vue de la modélisation que des méthodes de résolutions. À
cet effet, nous avons identifié les caractéristiques fréquemment rencontrées dans la litté-
rature à travers cette revue de la littérature. Un modèle générique a été proposé prenant
en compte la plupart des caractéristiques. Ce modèle générique constitue un socle pour
la construction de méthodes de résolution. Deux méthodes de résolution ont été conçues.
La première méthode est une méthode par décomposition et la deuxième méthode est un
algorithme hybride génétique avec gestion de la population. Ces deux méthodes utilisent
des représentations d’une solution issues de la littérature et adaptées aux caractéristiques
du problème. Des expérimentations numériques ont été réalisées dans le but d’évaluer les
méthodes proposées et de se comparer à la littérature.

Mots clés : Recherche Opérationnelle, Santé, Tournées de véhicules, Soins à domicile,
Méta-heuristique
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Introduction générale

Cette thèse s’inscrit dans le cadre du projet "Planification et Optimisation au Niveau
Opérationnel des Soins à Domicile" (PONOSAD) financé par l’Agence Nationale de la Re-
cherche. Ce projet vise à développer des outils d’aide à la décision pour les professionnels de
soins à domicile. Dans un contexte actuel de vieillissement de la population, nous assistons
au développement significatif des soins à domicile. Ces soins permettent de désengorger les
hôpitaux et par la même occasion de réduire les coûts hospitaliers. À notre connaissance,
peu d’outils d’aide à la décision sont adaptés aux besoins de gestion opérationnelle du fait
des spécificités de ces soins. Le but du projet PONOSAD est de contribuer à rendre ces
soins plus efficients, économes et de meilleure qualité. Ces objectifs peuvent être atteints
grâce à une meilleure planification et optimisation des opérations. Ces objectifs passent
donc par la conception d’outils génériques, flexibles et robustes afin de les aider dans leurs
tâches de planification. Le défi principal est la modélisation et la résolution d’un ensemble
de problèmes se rattachant à la gestion des soins à domicile. Ces problèmes sont de na-
ture combinatoire et donc très complexes, et nécessitent par conséquent des outils d’aide
à la décision pertinents et performants. Ces problèmes de nature statique ou dynamique
qui s’apparentent à certains problèmes répertoriés dans la littérature des problèmes de
transports et de tournées de véhicules, sont abordés par des techniques de la Recherche
Opérationnelle.

Ces dernières années, de nombreuses études traitant de ces problèmes ont été publiées.
Ces études proposaient à fois une formulation d’un problème et une méthode de résolu-
tion. Cependant, elles étaient dédiées à une structure de soins à domicile spécifique et ne
pouvaient par conséquent pas être facilement transposées à une autre structure. De plus,
il était difficile de comparer ces études entre elles. L’objectif de cette thèse est de proposer
une approche unificatrice tant du point de vue de la formulation que des méthodes de
résolution. L’idée sous-jacente est de couvrir autant que possible la plupart des travaux
sus-mentionnés. Cette thèse est constituée de cinq chapitres. Pour chaque chapitre, après
une brève introduction où nous soulignons sa portée, nous rappelons systématiquement nos
contributions.

Le premier chapitre dresse un état de l’art complet en lien avec cette étude, composé
d’un état des lieux des différentes structures de soins à domicile et d’une revue de littérature
autour de ce domaine. Il rend également compte des différents modèles développés. Les
caractéristiques du problème ont été décrites à partir d’un regroupement basé sur : les
patients, les soignants et la structure de soins à domicile. La revue de la littérature a
permis de mettre en avant la manière dont ces caractéristiques ont été prises en compte
dans les modèles et les différentes méthodes de résolution proposées.
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

À partir de l’état de l’art, le deuxième chapitre présente une modélisation générique.
Cette modélisation générique couvre la plupart des caractéristiques rencontrées dans la
littérature. Nous avons tenu compte des exigences des professionnels (ASSAD-HAD en
touraine) de soins à domicile avec lesquels nous avons échangés. Ce deuxième chapitre est
une tentative d’unification des différents modèles rencontrés dans la littérature. Nous pro-
posons une formulation mathématique et décrivons une méthode de génération d’instances.
Ce chapitre constitue le socle à partir duquel la suite de la thèse s’articule.

Les trois derniers chapitres traitent de la conception de méthodes de résolution appro-
chée pour le problème formulé au deuxième chapitre. Nous tenions à proposer des méthodes
de résolution générales, flexibles et robustes prenant en compte la plupart des caractéris-
tiques du problème en question.

Le troisième chapitre traite de la représentation d’une solution et de son évaluation. La
représentation d’une solution et son évaluation jouent un rôle central dans le processus
de conception d’une méthode de résolution approchée. En s’inspirant de la littérature
du problème de tournées de véhicules, nous proposons donc deux encodages et plusieurs
algorithmes d’évaluation. Des expérimentations numériques clôturent ce troisième chapitre
et nous permettent de valider la pertinence de notre approche.

Dans le quatrième chapitre, nous proposons une première méthode de résolution ap-
prochée. Cette dernière décompose le problème en différents sous-problèmes et résout sé-
quentiellement ces derniers de manière exacte ou approchée. La solution initiale générée
est améliorée grâce à un processus d’intensification à base d’une recherche locale. Afin
d’explorer d’autres zone de l’espace de recherche, plusieurs procédures ont été mises en
place afin de revenir sur les décisions prises dans les différents sous-problèmes. Grâce aux
expérimentations conduites, cette méthode est comparée aux méthodes existantes de la
littérature.

Le cinquième chapitre porte sur un algorithme hybride génétique avec gestion de popu-
lation. Ces dernières années, l’algorithme hybride génétique s’est révélé très efficace quant
à la résolution du problème de tournées de véhicules. Ce succès nous a conduit à proposer
aussi un algorithme hybride génétique. Différentes stratégies de recherche ont été inclues
dans cet algorithme puisque de nombreux travaux ont montré qu’elles l’amélioraient de
façon substantielle. De même, les expérimentations menées nous ont permis d’évaluer et
de comparer cette méthode de résolution.

Cette thèse se clôt par une conclusion où nous résumons le travail réalisé et dressons
les perspectives de recherche que nous envisageons à court, moyen et long terme. Ces
perspectives sont à la fois d’ordre théorique et pratique et elles visent à explorer de nouvelles
idées.
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Chapitre 1

État de l’art

1.1 Introduction

Les soins à domicile sont un secteur en plein essor ces dernières années. Cela est dû au
vieillissement de la population, à la volonté de réduire les coûts hospitaliers et d’assurer
le bien-être du patient en le gardant dans son cadre familial tout en maintenant la qualité
des soins.

Dans cet état de l’art, une revue de la littérature concernant la planification des soins
à domicile a été réalisée, en nous focalisant plus particulièrement sur les problèmes de
tournées et d’affectations afférents. L’originalité de ces problèmes réside dans le fait que
le patient soit au cœur du système de décision, ce qui fait apparaître des contraintes non-
usuelles dans les problèmes de tournées. Afin de classifier les articles auxquels nous avons eu
accès, les caractéristiques de chaque problème traité ont été extraites. Nous avons identifié
les informations sur les types de données à prendre en compte, les contraintes à satisfaire,
les différentes modalités de soins, les objectifs à optimiser, les souplesses décisionnelles, etc.
L’ensemble de ces informations permet d’analyser les processus opérationnels des structures
de soins à domicile, d’identifier clairement les différents besoins d’outils d’aide à la décision
et les problèmes combinatoires à résoudre.

Plusieurs revues de la littérature ayant trait à la fois aux soins à domicile et à la re-
cherche opérationnelle ont déjà été publiées [B. Bashir, M. Chabrol, 2012, Gutiérrez et
Vidal, 2013] et [Bennett Milburn, 2012]. Ces travaux mettent en exergue les différents pro-
blèmes de recherche opérationnelle auxquels font face les structures de soins à domicile.
Parmi ces problèmes, quatre ont été unanimement mis en avant : au niveau stratégique, le
problème de sectorisation (Districting Problem) [Blais et al., 2003] consiste à diviser une
zone géographique afin de regrouper les patients en secteur et affecter à chaque secteur
des ressources, ici du personnel de soins ; au niveau tactique, le problème du dimensionne-
ment de ressources (Resource Dimensioning Problem) [Busby et Carter, 2006] permet de
déterminer le niveau de ressources nécessaire pour la planification ; au niveau opérationnel,
le problème d’affection du personnel de soins (Operator Assignment Problem) [Lanzarone
et al., 2012] et le problème de tournées du personnel de soins à domicile (Home Health Care
Routing Problem) [Nickel et al., 2012, Braekers et al., 2016] peuvent être identifiés. Ces
deux problèmes peuvent être résolus séparément ou simultanément. Le premier consiste
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à déterminer le personnel de soins adéquat pour la réalisation d’un ensemble de services
tandis que le second détermine en plus l’ordre dans lequel ces services vont être réalisés.
Dans le cadre de cette thèse, seul le problème de tournées du personnel de soins à domicile
est abordé.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : dans la section 1.2, le problème de
tournées du personnel de soins à domicile est brièvement décrit tout en faisant le lien avec le
problème de tournées de véhicules. La section 1.3 présente les caractéristiques du problème
de tournées du personnel de soins à domicile. Dans la section 1.4, l’ensemble des contraintes
couvertes par la littérature est détaillé avec les différentes déclinaisons existantes. La section
1.5 met l’accent sur les différentes fonctions économiques prises en compte afin d’évaluer
la qualité d’une planification. La section 1.6 traite des méthodes de résolution proposées.
Ce chapitre est clôturé par une conclusion.

1.2 Le problème de tournées du personnel de soins à domicile

Le Problème de Tournées de Véhicules (Vehicle Routing Problem – VRP) est un pro-
blème largement étudié d’optimisation combinatoire intervenant dans de nombreux do-
maines d’application tels que la livraison d’essence [Dantzig, 1954], la livraison de repas
[Russell, 1995], les tournées de techniciens [Pillac et al., 2012], les tournées de véhicules en
prenant en compte à la fois le coût environnemental et opérationnel [Bektas et Laporte,
2011].

Le VRP peut être défini comme suit : soit G = (S,A) un graphe avec V l’ensemble
des sommets et A l’ensemble des arêtes. L’ensemble des sommets représente les clients à
servir et un dépôt unique à partir duquel chaque véhicule débute et termine sa tournée.
L’objectif du problème est de déterminer un ensemble de tournées minimisant la distance
totale parcourue tel que chaque client soit servi une seule fois. Depuis les travaux séminaux
de [Dantzig, 1954], où le Problème de Tournées de Véhicules à capacité a été introduit, pour
lequel la somme des demandes des clients d’une même tournée ne doit pas dépasser une
capacité K identique pour tout véhicule, de nombreuses extensions ont été étudiées. Par
exemple,le VRP avec fenêtres de temps (Vehicle Routing Problem with Time Windows –
VRPTW) [Bräysy et Gendreau, 2005b, Bräysy et Gendreau, 2005a] constitue une extension
fortement étudiée. Dans le cas du VRPTW, chaque client i doit être servi dans un intervalle
de temps ou fenêtre de temps [ei, li] où ei et li représentent respectivement la date de début
au plus tôt et au plus tard du service.

Le Problème de Tournées du personnel de soins à domicile (Home Health Care Rou-
ting and Shceduling Problem – HCRSP) est une extension du VRP dans laquelle plusieurs
contraintes issues des spécificités des soins à domicile ont été ajoutées. Dans la littérature,
ce problème peut être rencontré sous différentes dénominations : Home Health Care Sche-
duling Problem [Begur et al., 1997], Home Health Care Routing and Scheduling Problem
[Mankowska et al., 2014], Home Health Care Problem [Bertels et Fahle, 2006], Home Care
Crew Scheduling Problem [Rasmussen et al., 2012], Home Care Worker Scheduling [Ak-
jiratikarl et al., 2007], Home Help Staff Scheduling [Ikegami et Uno, 2007] et Therapist
Routing and Scheduling Problem [Bard et al., 2014]. D’après [Trautsamwieser et Hirsch,
2011], les premières études traitant du HCRSP datent de 1997 [Begur et al., 1997] et 1998
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[Cheng et Rich, 1998].
Le HCRSP peut être résumé comme suit : un ensemble de patients réparti sur une zone

géographique nécessite des soins/services à domicile. Ces soins/services sont réalisés par
des soignants. Le problème consiste par conséquent à déterminer un ensemble de tournées
sur un horizon de planification d’un ou plusieurs jours afin de minimiser le coût du service
ou maximiser la qualité du service tout en respectant l’ensemble des contraintes auquel le
problème est soumis. Ce problème est par conséquent similaire au VRP puisque la principale
décision consiste à construire un ensemble de tournées pour servir des patients. Cependant,
le HCRSP diffère du VRP car il intègre en plus des caractéristiques particulières formulées
à travers des contraintes spécifiques. Ces caractéristiques sont :

— la continuité des soins : elle permet d’assurer à chaque patient d’être soigné par un
même soignant ou un nombre restreint de soignants

— la dépendance temporelle entre les services : des délais minimaux et/ou maximaux
peuvent séparer les débuts de réalisation de services. Par exemple, un service doit
être planifié trois heures après un autre ou deux services doivent être réalisés en
même temps. Les services qui sont impliqués dans une dépendance temporelle sont
fortement liés puisque le calcul de la date de début d’un service dépendra de celle
des autres

— les spécificités et préférences des soignants et des patients : le personnel de soins
couvre différents domaines d’expertise ce qui soumet donc les décisions d’affectation
à des contraintes de qualification

À cause des deux premières caractéristiques, la décision d’affectation d’un soin/service
à un soignant ne peut être faite indépendamment des autres services. La dernière caracté-
ristique augmente la complexité de l’affectation pour le HCRSP. Ces caractéristiques sont
décrites plus en détail dans la section 1.3.

Un des premiers aspects qui peut être souligné dans la littérature du HCRSP est la
diversité des modèles. Cela peut être expliqué par la variété des caractéristiques intégrées
dans la modélisation et des choix de la formulation. Le tableau 1.1 classe les modèles du
HCRSP selon l’extension du VRP dont ils se rapprochent. La plupart des principaux mo-
dèles du HCRSP de la littérature sont formulés à partir du VRP ou d’une de ses extensions.
Parmi ces modèles, nous pouvons donc trouver :

— le VRP [Toth et Vigo, 2001]
— le VRPTW [Bräysy et Gendreau, 2005a, Bräysy et Gendreau, 2005b]
— le Problème de Voyageur de Commerce à dépot multiple avec fenêtres de temps

(Multiple Depot Traveling Salesman Problem with Time Windows – MDTSPW)
correspond à un VRPTW pour lequel les véhicules peuvent débuter et terminer les
tournées [Bektas, 2006] à des dépôts différents

— le Problème de Tournées de Véhicules périodique (Periodic Vehicle Routing Problem
– PVRP) consiste à réaliser des tournées sur un horizon de planification de plusieurs
jours [Francis et al., 2008] où une fréquence de service doit être respectée

— le Problème de Tournées de Véhicules périodique avec fenêtres de temps (Periodic
Vehicle Routing Problem with Time Windows – PVRPTW) [Francis et al., 2008]
est un PVRP pour lequel les services doivent être réalisés dans une fenêtre de temps
donnée
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Extensions Références

VRP [Bennett, 2010], [Chahed et al., 2009]

VRPTW [Bertels et Fahle, 2006], [Bowers et al., 2014], [Bräysy et al., 2009]
[Bredström et Rönnqvist, 2008], [Braekers et al., 2016], [Cire et Hooker, 2012]
[Di Mascolo et al., 2014], [Eveborn et al., 2006], [?], [Jemai et al., 2013]
[Mankowska et al., 2014], [Rasmussen et al., 2012], [Redjem, 2013],
[Rendl et al., 2012], [Rest et Hirsch, 2013], [Thomsen, 2006], [Liu et al., 2013]
[Trautsamwieser et al., 2011], [Trautsamwieser et Hirsch, 2011],

MDTSPTW [Allaoua et al., 2013], [Akjiratikarl et al., 2007], [Cheng et Rich, 1998],
[Hiermann et al., 2013]

PVRP [Cappanera et Scutellà, 2015], [Ikegami et Uno, 2007]

PVRPTW [Bard et al., 2014], [Bard et al., 2013], [Akjiratikarl et al., 2007]
[Macdonald, 2010], [Maya Duque et al., 2015], [Nickel et al., 2012]

SP [Bredström et Rönnqvist, 2008], [Eveborn et al., 2006], [Rasmussen et al., 2012]

Table 1.1 – Extensions du VRP exploitées pour formuler le HCRSP

D’autres études utilisent des modèles basés sur le Problème de Partitionnement d’Ensemble
(Set Partitioning Problem – SP). Dans les lignes qui suivent, les expressions « soin » et
« service » sont synonymes. De même que les expressions « soignant » et « personnel de
soins ».

1.3 Caractéristiques prises en compte dans les modèles

Les caractéristiques prises en compte dans les modèles reflètent la diversité du fonc-
tionnement du soin à domicile. Les études réalisées dans ce domaine font état d’un large
éventail de modèles qui dépendent des caractéristiques qu’elles intègrent à la formulation.
La revue de la littérature qui a été conduite nous a amené à classifier ces caractéristiques
en trois groupes en fonction de leurs liens avec :

— la structure de soins à domicile
— le personnel de soins
— le patient

Un modèle de HCRSP est par conséquent composé en partie d’une combinaison de caracté-
ristiques prises en compte dans la formulation du problème. Chaque caractéristique est soit
une donnée, soit une variable, soit une contrainte à respecter, soit une fonction économique
à optimiser. Les caractéristiques principales sont décrites dans les paragraphes qui suivent.
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1.3.1 Caractéristiques relevant de la structure de soins à domicile

Les caractéristiques relevant de la structure de soins à domicile qui ont un impact sur le
modèle du HCRSP peuvent être décrites comme suit :

— l’horizon de planification : cet horizon correspond à une période au cours de
laquelle la structure de soins à domicile planifie l’ensemble des services. La taille de
cet horizon de planification dépend de l’information disponible à la fois sur le plan
qualitatif et quantitatif. En effet, plus l’horizon de planification est grand, moins
l’information est fiable.

— la périodicité des décisions de planification : elle fait référence au nombre de
fois qu’une décision est répétée sur un horizon de planification. L’idée ici est de
reproduire les tournées déjà construites un ou plusieurs jours après.

— la diversité des services à planifier est une autre caractéristique affectant la
formulation du modèle du HCRSP. En effet, les services peuvent être des services
médicaux, des services ménagers. Selon le type de service offert et le personnel de
soins participant à leur réalisation, les modèles de tournées doivent donc intégrer
les spécificités des services et du personnel de soins.

— la continuité des soins : la structure de soins à domicile affecte à chaque patient
un unique soignant afin de réaliser l’ensemble des services qu’il nécessite ou cherche
à minimiser le nombre de soignants différents qu’un même patient est amené à
rencontrer. Une telle prestation de services permet d’une part de minimiser la perte
d’information liée au patient et d’autre part, d’assurer un meilleur confort pour
le patient. Lorsqu’aucune continuité des soins n’est assurée, la structure de soins
à domicile n’est pas tenue de prendre de compte les décisions d’affectation entre
un patient et un soignant issues des périodes antérieures. Chaque nouvelle période
commence par un nouveau processus d’affectation dans lequel tous les soignants
peuvent être potentiellement affectés à un patient selon leurs qualifications et les
préférences du patient.

— la gestion de l’équipe de soin : la structure de soins à domicile peut décider
de diviser le personnel de soins en plusieurs équipes en fonction de critères rele-
vant du partitionnement géographique, des qualifications des soignants et des pré-
férences des patients. Une telle approche permet de réduire le temps de trajet des
soignants (à l’intérieur d’une même zone géographique) et facilite la coordination
d’une équipe. Cependant, ce choix peut entraîner la construction d’une planification
sous-optimale.

1.3.2 Caractéristiques relevant du patient

Plusieurs caractériques relevant du patient affectent la formulation des modèles du
HCRSP. Ces caractériques changent la manière dont les requêtes du patient sont exprimées
dans le modèle du HCRSP. Ces caractériques peuvent être décrites comme suit :

— lorsqu’un patient est admis dans la structure de soins à domicile, le décideur met en
place son projet thérapeutique, qui consiste à définir la nature et la périodicité
des services que nécessitent ce patient. En fonction de l’information disponible,
un profil est associé au patient à partir du type des services qu’il nécessite. Le
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profil prend également en compte la périodicité des services, qu’elle soit journalière,
hebdomadaire ou qu’elle suive un motif particulier.

— les services que nécessite un même patient peuvent dépendre les uns des autres.
En effet, certains patients nécessitent deux ou plusieurs services en même temps,
entraînant la mise en place de services synchronisés. Dans d’autres cas, certains
services doivent être réalisés avant un autre créant ainsi une dépendance tempo-
relle. Enfin, une disjonction entre services peut également intervenir lorsque ces
services ne peuvent être réalisés en même temps chez un patient. Ces services sont
qualifiés de services disjonctifs. Par exemple, une prise de sang et une séance de
kinésithérapie ne peuvent pas être effectuées simultanément.

— les patients peuvent avoir des préférences en ce qui concerne les services qu’ils
nécessitent. Ces préférences peuvent porter au jour de planification, aux horaires
pour lesquelles le patient est disponible.

1.3.3 Caractéristiques relevant du personnel de soins

Les services que nécessitent les patients peuvent être réalisés par différents types de
soignant tels que les infirmiers, les médecins, les kinésithérapeutes, les psychologues, les
assistants sociaux . . . Chaque soignant est caractérisé par un certain nombre de spécificités :

— la capacité d’un soignant correspond à la durée maximale où il peut être amené à
soigner un ou plusieurs patients selon son contrat de travail. Le soignant peut être
employé à temps complet, à mi-temps par la structure de soins à domicile ou être un
intérimaire. Le temps de travail supplémentaire correspond aux heures excédant
cette capacité. Dans un tel cas, la structure de soins à domicile est amené à payer
plus cher pour chaque heure de travail supplémentaire effectuée. La disponibilité
d’un soignant correspond à la période au cours de laquelle le soignant est disponible
pour réaliser des services. Cela exclut les pauses, les vacances, les congés.

— le personnel de soins dispose d’une qualification lui permettant de réaliser diffé-
rents soins. Ces qualifications correspondent aux compétences médicales, à la langue
parlée . . . Ces qualifications se déclinent en niveau de qualification ou en qualifica-
tion particulière. Dans le premier cas, un soignant ne peut réaliser un service que si
son niveau de qualification est supérieur ou égal au niveau de qualification que ce
service nécessite. Dans le deuxième cas, la qualification particulière d’un soignant
doit concorder avec celle que le service nécessite.

1.4 Contraintes prises en compte dans les modèles

Dans les modèles du HCRSP existants, les trois groupes de caractéristiques décrits ci-
dessus sont pris en compte comme contraintes à respecter ou des fonctions économiques
à optimiser. Pour chaque caractéristique, les contraintes sont classées en fonction de la
catégorie à laquelle elles appartiennent (voir Tableau 1.2). Trois catégories de contraintes
peuvent être identifiées :

— les contraintes temporelles
— les contraintes d’affectation
— les contraintes géographiques
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Agents Contraintes temporelles Contraintes d’affectation Contraintes géographiques

Structure de soin
- Horizon de planification - Continuité des soins - Zone géographique
- Périodicité - Secteurs

- Typologie des services

Patient

- Régularité de service - Préferences - Topologie du réseau
- Fenêtre de temps
- Dépendance temporelle
- Services disjonctifs

Soignant - Type de contrat - Qualification - Localisation des soignants
- Capacité - Charge de travail

Table 1.2 – Schéma de classification basé sur les contraintes prises en compte

La première catégorie de contraintes regroupe celles qui vont influencer la prise de décision
au niveau temporel (par exemple, l’heure à laquelle un service commencera ou quand le soi-
gnant réalisera un soin en fonction du planning établi). La seconde catégorie de contraintes
qui regroupe les contraintes d’affectation intervient dans la relation entre le soignant et
le patient en excluant l’aspect temporel. Elles influenceront le choix du soignant qui réa-
lisera un service requis par un patient. Enfin, dans la troisième catégorie, les contraintes
géographiques traiteront de la typologie de la zone géographique, de la localisation à la
fois des patients et des soignants. Dans cette partie, une revue des travaux existants est
établi en fonction de la manière dont les caractéristiques du HCRSP ont été modélisées en
tant que contraintes. Les tableaux ??–?? dans l’appendice donnent pour chaque article les
contraintes prises en compte.

1.4.1 Contraintes relevant de la structure de soins à domicile

Contraintes temporelles Dans la plupart des travaux traitant du HCRSP, l’horizon se
réduit à un seul jour [Bredström et Rönnqvist, 2008] ou à une semaine [Bard et al., 2014]
La périodicité des décisions de planification prise en compte dans la littérature correspond
à un ensemble de décisions intervenant avec régularité d’une période à une autre.

Contraintes d’affectation Les contraintes d’affectation d’une structure de soins à do-
micile sont essentiellement liées à la continuité des soins. La notion de continuité des soins
exprimée dans les modèles de HCRSP est proche de la notion de cohérence de service
dans le PVRP [Kovacs et al., 2014], également appelé Consistent Vehicle Routing Problem
(ConVRP). Dans ce problème, les clients doivent être servis par le même livreur tout au
long de l’horizon de planification. Dans la plupart des cas, il est difficile de s’assurer que
tous les soins d’un même patient soient prodigués par un même soignant tout en respec-
tant à la fois les contraintes temporelles et d’affectation. Ainsi, cette contrainte est relaxée
comme dans [Macdonald, 2010] où elle devient une partie de la fonction économique. Ce-
pendant, selon [Freeman, 2010], assurer une totale continuité des soins permet d’établir une
relation de confiance entre le soignant et le patient. Une telle relation est très importante
lors d’un suivi d’une maternité [Bowers et al., 2014], où les soins prénataux et postnataux
sont réalisés par une même sage-femme. Dans [Maya Duque et al., 2015], une continuité
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des soins à la fois totale et partielle peut être rencontrée. En effet, le même soignant sera
affecté à un patient nécessitant un ou deux soins par semaine. Si plus de deux soins par
semaine sont nécessaires, au moins deux soignants seront affectés au patient. Ce choix a
pour objectif d’atténuer les effets de l’absentéisme.

Contraintes géographiques Les contraintes géographiques prises en compte dans les
modèles du HCRSP sont issues de l’existence de secteurs et du fait que les soignants
et les patients soient trop dispersés sur une zone géographique donnée. L’existence d’un
unique secteur est l’approche la plus communément utilisée [Mankowska et al., 2014], où
les soignants ne sont pas séparés en plusieurs groupes. Dans le cas de plusieurs secteurs, un
soignant est affecté à un unique secteur et sera amené à servir uniquement les patients de
ce secteur [Eveborn et al., 2006]. Chaque secteur peut être géré indépendamment comme
un centre de décision autonome [Maya Duque et al., 2015] ou de façon intégrée [Lanzarone
et al., 2012]. Cette contrainte peut être modélisée comme une contrainte de qualification.

Différents types de service ont été modélisés dans la littérature. En plus des services
usuels qui ont trait aux services et soins à la personne, d’autres types de services ont été pris
en compte [Bräysy et al., 2009, Liu et al., 2013, Liu et al., 2014], où les auteurs prennent
en compte la collection d’échantillons biologiques (sang, urine) et/ou de la livraison de
médicaments ou de matériels. En terme de modélisation, ces problèmes sont similaires au
Problème de Tournées de Véhicules avec collecte et livraison (Vehicle Routing Problem
with Pickup and Delivery) [Toth et Vigo, 2001, Chapter 9]. La structure de soins à domi-
cile est dans ce cas un système de soin décentralisé dans lequel la localisation des différentes
entités participant à la réalisation du processus de livraison des soins a un impact impor-
tant sur les décisions de planification. La localisation de la structure de soins à domicile,
des laboratoires médicaux et des pharmacies est donc un paramètre à prendre en compte
dans les modèles du HCRSP. Les tournées doivent être construites en tenant compte de
ces localisations. Par exemple, [Kergosien et al., 2014] propose un modèle pour planifier la
collecte de sang à domicile. Dans ce contexte, certains arrêts au laboratoire doivent être
impérativement planifiés de sorte à prendre en compte le délai d’expiration des échantillons
de sang. Lorsque des échantillons biologiques doivent être analysés, une contrainte limitant
la durée maximale de transport est à considérer. Cette durée maximale est très importante
dans le cas de livraison de chimiothérapies du fait de l’aspect périssable des échantillons
[Chahed et al., 2009]. Un sommet fictif est introduit afin de modéliser la localisation d’un
laboratoire. Ce type de contrainte rend difficile la construction de tournées réalisables à
cause du calcul des dates de livraison au domicile du patient qui dépendent de la date de
départ du soignant du laboratoire avec l’échantillon. Dans le cas d’une collecte d’échan-
tillon biologique, la date de retour des échantillons dépendra de l’heure de la collecte. La
contrainte mettant en oeuvre un temps de transport maximal peut être également rencontré
dans la littérature du VRP avec la livraison de repas périssable [Amorim et Almada-Lobo,
2014]. [Bräysy et al., 2009] traite de la livraison de repas à domicile consistant à livrer des
plateaux repas à partir d’une centrale de cuisine et à collecter ceux qui sont réutilisables.
Dans [Liu et al., 2013], les auteurs étudient un Problème de Tournées de Véhicules avec
collecte et livraison dans le cadre du transport de médicaments et de matériels médicaux
entre la structure de soins à domicile et le domicile des patients, du prélèvement d’échan-
tillons de sang du domicile du patient au laboratoire, et de la livraison de médicaments
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spécifiques de l’hôpital au domicile du patient.

1.4.2 Contraintes relevant du patient

Contraintes temporelles Dans certains travaux, afin de prendre en compte la pério-
dicité, les patients sont soignés une fois par jour [Hiermann et al., 2013] ou une fois par
semaine [Bard et al., 2014]. D’autres travaux tiennent compte du fait qu’un patient puisse
être soigné plusieurs fois par jour [Rasmussen et al., 2012] ou plusieurs fois par semaine
[Nickel et al., 2012].

L’une des plus importantes contraintes temporelles relevant du patient est l’existence
des fenêtres de temps. Une fenêtre de temps, c’est-à-dire un intervalle de temps au cours
duquel le patient est disponible à son domicile pour recevoir des soins, est associée à
chaque patient. Deux types de fenêtres de temps sont modélisés : dure [Akjiratikarl et al.,
2007, Bard et al., 2014] or souple [Mankowska et al., 2014, Trautsamwieser et Hirsch,
2011, Hiermann et al., 2013, Nickel et al., 2012]. Dans le premier cas, la date de début
d’un service doit forcément appartenir à la fenêtre de temps. Dans le second cas, la date
de début d’un service peut être déterminée avec un retard au prix d’une pénalité dans la
fonction économique. Dans les travaux de [Bertels et Fahle, 2006], deux types de fenêtre de
temps sont associés à chaque service : une fenêtre de temps souple incluse dans une fenêtre
de temps dure. D’autres contraintes liées à la date de début des services existent dans la
littérature. [Bertels et Fahle, 2006] impose que la date de début des services appartienne
à un ensemble de date de début prédéfinies. Cet ensemble est composé de dates cycliques,
par exemple tous les quarts d’heure. Enfin, uniquement [Braekers et al., 2016] propose à la
fois le respect de fenêtres de temps et une date de début préférée.

De nombreux travaux traitant du HCRSP admettent une régularité de service imposant
la réalisation d’un soin que nécessite un patient, le même jour, à la même heure, d’une
semaine à l’autre (par exemple, tous les jeudis à 14h). Ce type de contrainte est pris en
compte par [Maya Duque et al., 2015, Bennett et Erera, 2011, Bennett, 2010]. Dans les deux
derniers travaux, un horizon de planification roulant est mis en place afin de résoudre un
Problème de Tournées de Véhicules dynamique dans lequel une fréquence hebdomadaire
de visites sur plusieurs semaines est respectée. À l’échelle d’une semaine, la réalisation
des services intervient les mêmes jours durant les mêmes horaires en respectant un motif
reproduit de semaine en semaine. Dans les travaux de [Maya Duque et al., 2015], un nombre
fixe de services est affecté à chaque patient chaque semaine en évitant de soigner un patient
deux jours consécutifs (sauf s’il nécessite plus de quatre services). La régularité de service
peut être également trouvée dans d’autres problèmes de tournées où des services réguliers
doivent être réalisés comme la collection de déchets [Baptista et al., 2002].

Dans un horizon de planification de plusieurs jours, les services que nécessitent un pa-
tient seront réalisés uniquement dans un sous-ensemble de jours. Cet ensemble de jours
représente les disponibilités des patients, leurs préférences ou encore des décisions d’affec-
tation journalière prises en amont. Un service donné sera donc planifié uniquement pour
un jour appartenant à cet ensemble. Étant donné que les soignants peuvent avoir des jours
d’indisponibilité, le décideur doit faire correspondre à la fois les disponibilités des patients et
des soignants. Cette contrainte est rencontrée dans quelques études [Bard et al., 2014, Bard
et al., 2013].
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Dans certains cas, on exige la planification d’un nombre minimum de services et/ou la
séparation des services d’une ou plusieurs périodes. Par exemple, un patient sera soigné
au moins deux fois par semaine avec un intervalle minimal de deux jours entre les soins
[Begur et al., 1997]. Cette situation nécessite de définir un motif d’affectation à chaque
patient [Bard et al., 2014, Cappanera et Scutellà, 2015, Liu et al., 2014]. Un motif d’affec-
tation correspond à un sous-ensemble de jours sur un horizon (par exemple, une semaine)
dans lequel les services doivent être réalisés. Ce nombre limité de combinaisons permet de
planifier des services réalisables à la fois pour le soignant et pour le patient. Par exemple,
pour un horizon de cinq jours ouvrables, un patient nécessitant deux services séparés de
deux jours peut être soigné mardi et vendredi ou lundi et jeudi.

Des services associés à un soignant donné peuvent être reliés par une dépendance tem-
porelle. Ces dépendances lient des services appartenant à la fois à des tournées distinctes ou
des services appartenant à la même tournée. Dans le premier cas (dépendance temporelle
inter-tournée), la réalisation de ces services nécessite la synchronisation de deux tournées.
Par exemple, un patient lourdement handicapé nécessitera deux soignants pour le déplacer
et entraîne donc la coordination de leurs tournées. Ces services synchronisés sont pris en
compte notamment par [Eveborn et al., 2006, Thomsen, 2006]. Comme l’a montré [Thom-
sen, 2006], il est difficile de prendre en compte à la fois des services synchronisés et une
capacité de travail des soignants bornée. Contrairement, au VRP ou au VRPTW classique,
il n’est plus possible dans ce cas d’évaluer indépendamment les tournées. Déterminer dans
ce cas l’heure de début d’un service synchronisé, et donc l’heure de début de l’ensemble
des services de la tournée à laquelle il appartient, doit être effectué en tenant compte des
autres services auxquels il est lié. La Figure 1.1 illustre un exemple de quatre tournées liées
par trois situations de synchronisation. Comme on peut le constater, les tournées R1 et
R4 sont liées par une synchronisation (A). Les dates de début des deux services impliqués
dans cette synchronisation doivent être identiques. De même, pour les services impliqués
dans les synchronisations (B) et (C). En outre, les dates de début des services qui suivent
les services impliqués dans ces synchronisations dépendent aussi des dates de début de ces
synchronisations. La contrainte traitant de services synchronisés peut être vue comme un
cas spécial de dépendance temporelle pour lequel la durée séparant deux services n’est pas
nécessairement égale à zéro. La durée séparant deux services synchronisés peut être fixée
ou bornée par une valeur maximale et/ou minimale [Mankowska et al., 2014]. Ainsi, une
synchronisation où les deux services commencent en même temps est modélisée par un
délai nul ou éventuellement un délai maximal faible. Par exemple, la prise de médicaments
d’un patient lourdement handicapé doit précéder de plusieurs heures son déjeuner. Les
modèles prenant en compte à la fois une durée minimale et maximale formalisent égale-
ment la contrainte de précédence entre les services [Bredström et Rönnqvist, 2008]. Cette
dernière force la réalisation d’un service à précéder de plusieurs heures celle d’un autre.
Une revue de la littérature traitant des différentes formes de synchronisation et propo-
sant une classification a été réalisée par [Drexl, 2012]. Dans le second cas (dépendance
temporelle intra-tournée), un service est réalisé avant un autre dans le cas de relation de
précédence entre eux. En plus de la dépendance temporelle, [Kergosien et al., 2009] in-
troduit les services disjonctifs. Des services disjonctifs ne peuvent être réalisés en même
temps, leur chevauchement est interdit. Cette situation met en exergue des incompatibili-
tés entre services d’un même patient. Par exemple, une séance de kinésithérapie ne peut
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Figure 1.1 – Exemple de 3 situations (A,B et C) de synchronisation impliquant 4 tournées

être réalisée en même temps qu’une prise de sang. Cette contrainte ajoute un niveau de
décision supplémentaire lors de la planification des services. Les services synchronisés, la
précédence et les services disjonctifs ont été étudiés par [Rasmussen et al., 2012]. L’auteur
présente cinq types de dépendance temporelle : la synchronisation, le chevauchement, le
délai minimum, le délai maximum, et le délai minimum et maximum à la fois.

Contraintes d’affectation Les contraintes d’affectation formalisent des préférences des
patients en terme de soignant [Trautsamwieser et al., 2011] ou des incompatibilités de
genre [Rendl, 2011]. En effet, ces préférences interviennent lorsqu’une certaine affinité s’est
installée entre un patient et un soignant. Un patient préférera un soignant spécifique qui
lui a déjà prodigué des soins. Par contre, un patient peut également formuler le désir de ne
pas être soigné par un soignant donné. Ce désir peut être motivé par le fait que le soignant
soit de sexe différent.

Contraintes géographiques La typologie du réseau est une caractéristique importante
du HCRSP. Selon le contexte (rural ou urbain) et en fonction de la dispersion des patients,
le temps de trajet sera plus ou moins important. [Rest et al., 2012] souligne les différences
entre les services en zone rurale et en zone urbaine. En effet, le ratio entre le temps imparti
aux soins et celui imparti au trajet sera différent dans ces zones. L’estimation des temps
de trajet, qui sont une donnée essentielle dans tout problème de transport, reste une tâche
difficile. Bien que la plupart des travaux existants utilise la distance euclidienne, les temps
de trajet pris en compte dans certains travaux sont déterminés à partir d’un système
d’information géographique [Begur et al., 1997, Weigel et Cao, 1999]. Quelques travaux
[Rendl et al., 2012, Hiermann et al., 2013] ont pris en compte un réseau de transport
multimodal qui semble être plus proche de la réalité en milieu urbain. Dans ces travaux,
trois modes de transport sont pris en compte : la voiture, la marche à pied et les transports
en commun. En fonction du mode de transport utilisé, le temps de trajet séparant deux
points du réseau est différent. Le décideur doit donc déterminer le mode de transport
adéquat pour une planification de bonne facture. En outre, les temps de trajet séparant
deux points du réseau varient selon l’heure de la journée à cause des aléas. Dans ce cas,
[Rest et Hirsch, 2015] propose un modèle avec des temps de trajet dépendant de l’heure
de la journée car ces durées peuvent changer considérablement selon l’heure de la journée
en raison d’embouteillages, d’accidents de la circulation ou d’aléas.
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1.4.3 Contraintes relevant du personnel de soins

Contraintes temporelles La plupart des travaux prennent en compte des horaires de
travail pour le personnel de soins au cours desquelles ils seront amenés à prodiguer des soins
aux patients. En fonction de l’étude, ces horaires, représentés par une fenêtre de temps,
peuvent être fixes [Hiermann et al., 2013, Braekers et al., 2016] ou souples [Trautsamwieser
et al., 2011]. Dans le premier cas, une planification nécessitant des heures supplémentaires
sera irréalisable tandis que dans le second cas, ces heures supplémentaires seront pénalisées
dans la fonction économique. Cependant, il n’est pas possible pour un soignant de com-
mencer à travailler avant le début de sa fenêtre de travail. [Bertels et Fahle, 2006] prend
en compte à la fois des fenêtres de temps dures et souples. Les secondes incluses dans les
premières limitent le nombre d’heures supplémentaires possibles. Avec un horizon de pla-
nification de plusieurs jours, ces horaires de travail peuvent dépendre du jour [Bard et al.,
2014]. Cela est bien entendu plus proche de la réalité si la structure de soins à domicile
fait face à une baisse d’activité, évitant ainsi de faire travailler des soignants malgré la
charge de travail faible. Dans certains cas, l’heure de début du travail est inconnue et par
conséquent elle doit être déterminée afin de calculer le temps de travail journalier. Les
réglementations du temps de travail journalier et hebdomadaire sont liées aux dispositions
légales du pays dans lequel la structure de soins à domicile opère. Par exemple, le temps de
travail journalier est de 7 heures 30 minutes au Royaume Uni [Akjiratikarl et al., 2007] et
de 8 heures en Finlande [Bräysy et Gendreau, 2005b]. Lorsque le temps de travail journalier
est dépassé, chaque nouvelle heure effectuée par le soignant représente une heure supplé-
mentaire [Nickel et al., 2012]. Chaque heure supplémentaire a un coût plus élevé qu’une
heure effectuée durant le temps de travail légal. Cette limite peut être étendue à l’échelle
de la semaine [Maya Duque et al., 2015], auquel cas, le soignant est autorisé à travailler un
nombre maximum d’heures par semaine selon son contrat de travail. Dans le cas d’horaires
de travail, l’heure de début des services peut être déterminée en estimant que le soignant
quitte son dépôt à l’heure d’ouverture de l’horaire de travail. Mais en tenant en plus compte
d’un temps de travail réglementaire, l’heure de départ du soignant de son dépôt dépendra
des fenêtres de temps des patients qui lui ont été assignés. Il serait préférable de retarder
le plus possible l’heure de départ en utilisant une approche prenant en compte le temps
restant possible (Forward Time Slack en anglais) [Savelsbergh, 1992].

Les dispositions légales forcent le décideur à accorder au personnel de soins une pause.
Deux approches coexistent dans la littérature : la pause doit être prise dans une fenêtre
de temps [Trautsamwieser et Hirsch, 2011] ; la pause doit être prise lorsque la durée de la
tournée a atteint une certaine limite [Thomsen, 2006]. Dans ce cas, la tournée d’un soignant
oblige le décideur à prendre en compte le lieu et/ou la durée de la pause, s’ils sont connus,
impliquant la création de nouvelles variables de décision. Certains travaux prennent en
compte la pause en introduisant des patients fictifs ou un temps mort entre deux services
[Bard et al., 2013], simulant ainsi une pause. Certains travaux prennent en compte plusieurs
contrats de travail. Par exemple, certains modèles distinguent les soignants à temps plein
et à temps partiel [Begur et al., 1997]. Ces deux soignants ne sont pas soumis aux mêmes
contraintes et le coût associé est différent.

Enfin, pour un horizon de planification à court ou moyen terme (la semaine ou le mois),
le décideur doit prendre en compte les indisponibilités en jour des soignants [Bard et al.,
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2013, Nickel et al., 2012]. Ces indisponibilités sont liées aux congés, vacances, et préférences
concernant les jours de travail.

Contraintes d’affectation Les contraintes de qualification sont les premiers types de
contrainte prises en compte dans la littérature. Les soignants doivent disposer de qualifica-
tions suffisantes pour prodiguer certains services [Mankowska et al., 2014, Braekers et al.,
2016]. Les qualifications sont essentiellement liées à la fonction (médecin, infirmier, kinési-
thérapeute) qu’occupe le soignant, mais peut être aussi liées au genre ou à la langue parlée
[Eveborn et al., 2009]. Ce type de contrainte est généralement modélisé de trois manières.
Dans la première, une qualification unique est assignée à chaque soignant et chaque ser-
vice nécessite une seule qualification spécifique. L’idée est donc de déterminer des couples
compatibles afin de respecter toutes les affectations. S’il n’existe aucune relation entre les
services, le problème de tournées est composé de plusieurs problèmes de tournées indépen-
dants, un pour chaque qualification. La deuxième consiste à affecter plusieurs qualifications
à chaque soignant [Bertels et Fahle, 2006] ; c’est une généralisation de la première. La der-
nière, qui peut être également prise en compte par la deuxième, est basée sur le niveau de
qualification de chaque soignant comme c’est le cas dans [Cire et Hooker, 2012]. Ces der-
niers associent à chaque soignant un niveau de qualification. Ainsi, quelque soit le service,
un niveau de qualification minimum est exigé à tout soignant appelé à réaliser le service en
question. Une description générale du VRP avec contraintes de qualification a été proposée
par [Cappanera et al., 2011].

Certains travaux tiennent compte des préférences du personnel de soins car elles peuvent
affecter le processus d’affectation. Par exemple, un soignant peut rejeter un patient pour
des raisons personnelles [Trautsamwieser et Hirsch, 2011] ou pour des questions d’allergies
(présence d’un chien) [Rendl et al., 2012, Rest et Hirsch, 2013, Hiermann et al., 2013]. En
termes de modélisation, ces contraintes sont très proches des contraintes de qualification
décrites ci-dessus.

Un autre type de contraintes d’affectation existant dans la littérature traite de l’équi-
libre de la charge de travail. Il s’agit dans ce cas de maintenir une certaine équité au sein
du personnel de soins [Ikegami et Uno, 2007]. Cette contrainte est généralement une fonc-
tion économique et donc une contrainte souple. L’évaluation de la charge de travail d’un
soignant peut être calculée grâce à deux indicateurs : le nombre de patients soignés ou le
nombre de d’heures de travail effectuées.

Contraintes géographiques La plupart des études considère une seule structure de
soins à domicile à partir de laquelle les soignants partent et reviennent, également appelée
dépôt dans le VRP. Le cas de plusieurs dépôts [Akjiratikarl et al., 2007] reste peu étudié
dans la littérature. Si la zone géographique est immense et difficilement accessible du fait
de la topologie du réseau (zone urbaine ou rurale), plusieurs structures de soins à domicile
peuvent exister. Le personnel de soins peut également partir et revenir de leur domicile ce
qui conduit à modéliser un VRP à multiples dépôts. [Trautsamwieser et al., 2011] présente
trois types de soignants selon le lieu de début et de fin de leur tournée : les soignants qui
partent et reviennent à l’hôpital, les soignants qui partent et reviennent à leur domicile
et les soignants qui partent de leur domicile et y reviennent à leur domicile mais dont
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le trajet aller-retour entre le domicile du soignant et celui d’un patient n’est pas pris en
compte dans la tournée. Quelques travaux [Bard et al., 2014, Akjiratikarl et al., 2007]
prennent en compte l’ensemble de ces cas en dissociant les lieux de départ et de retour de
chaque soignant. Ainsi, ces travaux couvrent à la fois les aspects mono et multi dépôt.

1.5 Fonctions économiques à optimiser

De nombreuses fonctions économiques ont été proposées dans la littérature afin d’évaluer
la qualité d’une solution au problème de planification. Ces fonctions économiques sont soit
mono–objectif soit multi–objectif. Dans le cas multi–objectif, le nombre de critères varie
entre deux [Akjiratikarl et al., 2007] et sept [Trautsamwieser et Hirsch, 2011] et même
treize [Hiermann et al., 2013]. Dans la plupart des travaux, une somme pondérée est mise
en place pour traiter l’aspect multi–objectif même si les différents critères n’ont pas la même
unité [Bertels et Fahle, 2006, Steeg et Schröder, 2008]. L’utilisation d’une somme pondérée
ne permet malheureusement pas d’obtenir les solutions non-supportées. [Braekers et al.,
2016] propose d’énumérer l’ensemble du front de Pareto en utilisant l’approche ε–contrainte
tandis que [Maya Duque et al., 2015] utilise une approche lexicographique.

Dans cette section, les critères les plus fréquemment utilisés pour évaluer une solution
sont présentés. Quelques uns sont issus de la relaxation de contraintes difficiles à satisfaire.
Par exemple, bien que la continuité des soins et l’équilibre de la charge de travail soient
des contraintes du problème dans de nombreux travaux (voir section 1.3), d’autres les
considèrent comme des fonctions économiques à optimiser.

Les critères à optimiser peuvent être classés dans les catégories suivantes :
— minimiser le coût total des tournées
— minimiser le nombre de services non réalisés
— minimiser le nombre de soignants
— maximiser la satisfaction

Plusieurs formulations pour chacune des catégories ci-dessus ont été proposées

1.5.1 Minimisation du coût total des tournées

Le coût total des tournées est un critère standard du VRP. Le coût couvre en effet
de nombreuses données : le temps total de trajet, la distance totale parcourue ou encore
le temps total de travail. Ces différents coûts sont fortement corrélés. Dans la littérature
du HCRSP, cette fonction économique est prise en compte par la majeure partie des tra-
vaux, approximativement 90% et correspond à la somme des distances parcourues par les
soignants de la structure de soins à domicile. Lorsque ce critère est une composante d’une
fonction économique, à travers une somme pondérée, il est en général pris en compte avec
un poids plus faible comparé au coût de sous-traitance ou de retard [Di Gaspero et Urli,
2014, Braekers et al., 2016, Nickel et al., 2012].
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1.5.2 Minimisation du nombre de services non-réalisés

Une structure de soins à domicile peut faire face à un manque de soignants pour réaliser
l’ensemble des services exigés. Les services ne pouvant pas être réalisés sont sous-traités
[Akjiratikarl et al., 2007, Hiermann et al., 2013, Nickel et al., 2012] à un coût plus élevé.
Le coût de sous-traitance étant plus élevé, il s’agira donc pour le décideur de minimiser le
nombre de services sous-traités. D’autre part, au lieu de minimiser le nombre de services
sous-traités, le décideur peut maximiser le nombre de services réalisés ou le nombre de pa-
tients soignés [Bennett, 2010, Bennett et Erera, 2011]. Dans les deux cas, il faut uniquement
déterminer un sous-ensemble de patients à soigner par la structure de soins à domicile. Ce
type de problématique nous renvoie à la littérature du VRP et à des problèmes bien connus
dont : selective-TSP, maximum collection problem et orienteering problem [Gunawan et al.,
2016].

1.5.3 Minimisation du nombre de soignants

Certaines études [Allaoua et al., 2013, Ikegami et Uno, 2007] considèrent le nombre de
soignants disponibles pour prodiguer des soins comme une variable de décision. Ainsi, la
fonction économique à optimiser consiste à minimiser le nombre de soignants qui serviront
tous les patients. Bien que cette approche permet de réduire le coût du personnel de soins,
la structure de soins à domicile doit être suffisamment flexible pour ajuster le nombre de
soignants à chaque jour.

1.5.4 Maximisation de la satisfaction

La satisfaction des patients doit clairement être distincte de celle du personnel de
soins. Du point de vue des patients, la satisfaction renvoie au respect de leurs préférences
horaires (fenêtre de temps, jours de traitement) ou de soignants. Étant donné qu’il n’est
pas toujours aisé de respecter ces préférences, les contraintes sont habituellement relâchées
et leur non-respect est pénalisé dans la fonction économique. Ces pénalités peuvent être
considérées comme une mesure du désagrément des patients. Par exemple, le non-respect
des fenêtres de temps est pénalisé dans la fonction économique [Mankowska et al., 2014].
Une alternative proposée par [Braekers et al., 2016] consiste à minimiser l’écart séparant
l’heure de début de service désirée à l’heure de début de service effective.

Du point de vue du personnel de soins, l’équilibre de la charge de travail constitue
l’un des objectifs à optimiser. L’idée consiste à minimiser l’écart de charge de travail sé-
parant deux soignants. Afin de prendre en compte ce critère, deux approches peuvent être
mises en place : répartir de façon équitable le nombre de services ou équilibrer le temps
de travail au sein du personnel de soins. Un autre critère relevant de la satisfaction des
préférences des soignants consiste à minimiser le nombre d’heures supplémentaires. Par
exemple, [Bard et al., 2013] tient compte du nombre d’heures supplémentaires hebdoma-
daires réalisées tandis que [Trautsamwieser et al., 2011] ne prend en compte que le nombre
d’heures supplémentaires journalières.

Enfin, la satisfaction à la fois du patient et du soignant a été pris en compte par [Maya
Duque et al., 2015] en utilisant des facteurs de préférence. Les patients et les soignants ont
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une fenêtre de temps préférentielle. Une planification est évaluée au regard de ces préfé-
rences tout en minimisant la distance totale parcourue. Puisque le niveau de service reste
le critère principal, les auteurs proposent une approche hiérarchique : d’abord maximiser
le premier critère à savoir le niveau de service sans tenir du second et ensuite minimiser la
distance totale parcourue.

1.6 Méthodes de résolution

Dans cette section, les méthodes de résolution proposées pour résoudre le HCRSP seront
présentées. Ces méthodes de résolution seront d’abord regroupées en fonction de l’horizon
de planification considéré : un horizon de planification d’un seul jour et un horizon de
planification de plusieurs jours. Pour chaque cas, les méthodes de résolution exactes et
approchées seront décrites. Les méthodes de résolution approchées seront enfin divisées
selon leurs caractéristiques principales : les méthodes basées sur une solution unique ; les
méthodes basées sur une population de solutions ; les méthodes hybrides.

À cause de l’absence d’instances de référence et de la diversité des structures de soins
à domicile, la plupart des méthodes de résolution proposées n’ont malheureusement pas
été comparées les unes aux autres. Il n’est par conséquent pas toujours possible d’estimer
la performance d’une méthode de résolution par rapport à une autre. Cependant, ces mé-
thodes de résolution peuvent être analysées selon les stratégies gagnantes de [Vidal et al.,
2013] qu’elles mettent en œuvre. Le tableau 1.3 répertorie les stratégies gagnantes mises
en œuvre dans ces méthodes. Il permet d’identifier les spécificités de chaque méthode et
catalogue les techniques de recherche opérationnelle utilisées par les méthodes.

Les deux premières colonnes font référence à l’espace de recherche (Search Space –
SP). La colonne RELAXATION indique l’utilisation de l’oscillation stratégique, c’est-à-dire
l’exploitation tout au long du processus de recherche de solutions irréalisables. L’emploi
d’une représentation indirecte des solutions (encodage indirect) est spécifié dans la colonne
IND.REPRESENT.

Les cinq colonnes suivantes étiquetées NEIGHBOUR. traitent du type de voisinage
employé. La première, MULT. NEIGHB., correspond à l’utilisation combinée de plusieurs
voisinages. La deuxième, ENUMERATIVE, indique l’exploration des solutions voisines
en temps polynomial. Ces deux caractéristiques sont prises en compte dans la plupart des
travaux contrairement à l’utilisation d’une procédure d’élagage (PRUNING), d’un voisinage
large (LARGE) et de recombinaison de solutions (RECOMBIN.).

Les quatres colonnes qui suivent ont trait à la trajectoire de recherche (TRAJEC.),
c’est-à-dire le chemin exploré lorsque l’on sonde le voisinage. La trajectoire peut être aléa-
toire (RANDOMNESS), continue (CONTINUOUS – deux solutions successives partageant
de nombreux éléments), discontinue (DISCONTINOUS – deux solutions successives parta-
geant peu ou pas d’éléments) ou mixte (MIXED – combinant à la fois les aspects continus
et discontinus). La plupart des travaux prennent en compte une trajectoire continue.

Les colonnes POPULATION, DIV. MANAG., PARAM. ADAPT. et GUIDANCE, re-
groupées sous l’étiquette MEM. & CONTR. correspondent à la manière dont la méthode va
apprendre des événements passés au cours de la résolution en utilisant respectivement : une
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Table 1.3 – Métaheuristiques pour le HCRSP et stratégies mises en oeuvre
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population de solutions, des stratégies de diversification pour explorer de nouveaux espaces
de recherche, la mise à jour des paramètres et des mécanismes d’orientation. Bien que ces
approches n’ont pas été intégrées dans la plupart des méthodes de résolution et qu’elles
soient difficiles à mettre en œuvre, elles participent de façon conséquente à l’amélioration
de la performance des méthodes de résolution.

Les dernières colonnes indiquent l’intégration d’une technique d’hybridation (HYBRI-
DIZATION), la résolution de sous-problèmes de façon exacte grâce à la programmation ma-
thématique (MATHEURISTICS), la mise en place d’une parallélisation mettant en œuvre
des techniques de coopération ou (PARALLELISM), et la décomposition du problème en
sous-problèmes résolus séparément tout en coopérant les uns avec les autres (DECOMPO-
SITION). Concernant ces dernières techniques, aucune recherche, à notre connaissance, n’a
tenu compte des aspects ayant trait à la parallélisation.

1.6.1 Méthodes traitant un horizon de planification à court terme

Dans cette section, seules les méthodes de résolution opérant sur un horizon de plani-
fication d’un jour seront présentées.

1.6.1.1 Méthodes exactes

[Rasmussen et al., 2012] propose une méthode de type branch-and-price utilisant la
génération de colonnes. Le problème maître a pour objectif de déterminer une planification
à coût minimum pour chaque soignant parmi un ensemble de planifications possibles. Cet
ensemble de planifications est généré grâce à un problème esclave qui est en réalité un
problème de plus court chemin avec fenêtres de temps. Le problème esclave est composé
d’autant de problèmes indépendants qu’il y a de soignants. Cette approche est testée sur
des instances réelles (7-15 soignants, 60-150 services), des instances générées aléatoirement
(7-15 soignants, 150 services).

1.6.1.2 Méthodes approchées

Méthodes à solution unique Une heuristique à deux phases a été implémentée par
[Cheng et Rich, 1998]. Dans la première phase, une procédure basée sur un algorithme
glouton randomisé permet de construire en parallèle les tournées. Pour ce faire, un pa-
tient est sélectionné à chaque fois pour être inséré dans la tournée d’un soignant. Deux
possibilités sont mises en œuvre : l’insertion du patient en fin de tournée ; la prise d’une
pause puis l’insertion du patient en fin de tournée. À la suite de cette insertion, le coût
total de la solution est mis à jour tout en vérifiant sa réalisabilité. Dans la seconde phase
de l’heuristique, la solution obtenue dans la phase précédente est améliorée. Pour ce faire,
deux tournées sont choisies l’une de coût faible et l’autre de coût élevé. Le coût élevé d’une
tournée est dû essentiellement au nombre d’heures supplémentaires entamées. Il s’agit donc
de réduire ces heures supplémentaires en réaffectant des patients d’une tournée à l’autre.
L’ordre de quelques patients sont fixés et ces tournées sont réoptimisées. Enfin, la méthode
tente d’insérer les patients qui n’ont pas encore été planifiés. Afin d’évaluer la méthode,
deux groupes d’instances ont été utilisées. Le premier ensemble est constitué de 40 instances
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générées aléatoirement de 4 soignants et 10 patients. L’heuristique résout en moins d’une
seconde ces instances et retrouve la solution optimale pour 22 d’entre elles ; le deuxième,
plus restreint, est composé de 3 instances réelles de 294 soignants et 900 patients. L’heu-
ristique est capable de fournir des solutions proches de celles de la structure de soins à
domicile.

[Eveborn et al., 2006] décrit un système d’aide à la décision, Laps Care, pour la pla-
nification des soins dans une structure de soins à domicile en Suède. Ce système se base
sur un modèle de partitionnement d’ensemble séparant les patients en sous-groupe et les
affectant aux tournées des soignants. Le HCRSP sous-jacent est résolu à partir d’un al-
gorithme de concordance itéré (repeated matching algorithm) partant d’une concordance
initiale et créant de nouvelles concordances grâce à des améliorations locales. Cette ap-
proche permet de favoriser certaines spécificités d’une solution telles que le temps de trajet
et les préférences du patient. Des expérimentations numériques ont été conduites sur des
instances réelles de 12-20 soignants et 86-123 services démontrant des gains de 7% sur le
temps de travail total et 20% sur le temps total de trajet par rapport à des solutions ob-
tenues manuellement. Ces résultats sont obtenus avec des temps de calcul n’excédant pas
3 minutes.

Une recherche adaptative à voisinage variable (Adaptive Variable Neighborhood Search,
VNS) a été proposée par [Mankowska et al., 2014]. Une solution est représentée grâce à
une matrice encodant l’affectation entre un patient et un soignant, la synchronisation et le
séquencement. La solution initiale est déterminée à partir d’une heuristique gloutonne qui
favorise d’abord les patients urgents en les affectant aux soignants qualifiés pouvant inter-
venir au plus tôt. Huit differents mouvements sont proposés par les auteurs pour améliorer
la solution initale. Quatre de ces mouvements consistent à : déplacer un patient à l’intérieur
d’une même tournée ; échanger la place de deux patients à l’intérieur d’une même tour-
née ; déplacer un patient d’une tournée à une autre ; échanger deux patients appartenant
à deux tournées distinctes. Les quatre autres mouvements sont identiques aux précédents
à la différence qu’ils concernent des patients impliqués dans une synchronisation. Ces huit
mouvements sont utilisés séquentiellement dans une descente en profondeur pour améliorer
la solution initiale. L’algorithme est évalué sur des instances générées aléatoirement de 19 à
300 patients et de 3 à 40 soignants. Les solutions obtenues sont comparées à celles trouvées
par le solveur CPLEX. En dix heures tout au plus, ce dernier prouve l’optimalité de petites
instances de 10 patients et 30 soignants et la réalisabilité d’instances de 25 patients et 5
soignants avec un gap de 35.1% avec la borne inférieure. Le solveur n’est pas capable de
trouver des solutions réalisables (sauf dans un seul cas) pour des instances de plus grandes
en moins de 10h. L’heuristique trouve les solutions optimales pour de petites instances en
moins d’une seconde et de meilleures solutions que celles obtenues par CPLEX pour les
instances de 25 patients. L’heuristique trouve des solutions en quelques secondes pour des
instances d’au plus 100 patients et 20 soignants mais nécessite plus de 2 heures de calcul
pour des instances de 300 patients.

[Trautsamwieser et al., 2011] propose également une recherche à voisinage variable pour
le HCRSP dans laquelle la solution initiale est déterminée à partir d’une heuristique de
liste. Celle-ci affecte les services aux soignants en commençant par les trier en fonction
du barycentre des fenêtres de temps tout en respectant les contraintes de qualification et
de temps de travail. L’heuristique favorise l’affectation d’un service à la tournée qui est
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la plus proche du patient qui le nécessite grâce aux fenêtres de temps et au temps de
travail. Une procédure combinant perturbation et recherche locale est mise en œuvre dans
le but d’améliorer la solution. La perturbation est utilisée pour diversifier la recherche
en atteignant de nouveaux espaces de recherche. Une séquence de patients est déplacée
d’une tournée à une autre ou deux séquences de patients issues de tournées distinctes sont
échangées. Les tournées sont ensuite améliorées en exploitant le voisinage généré grâce à
l’opérateur 3-opt qui détruit trois arêtes et les remplacent par trois nouvelles arêtes. Des
expérimentations ont été conduites sur deux types d’instances : d’une part, des instances
générées aléatoirement disposant de 4 à 20 soignants et 20 à 100 services, d’autre part,
des instances réelles de 13 à 75 soignants, 86 à 411 patients et 86 à 512 services. Sur les
instances générées aléatoirement, un écart de moins de 2% de l’optimal est obtenu pour les
solutions trouvées par le solveur Xpress. Les solutions obtenues à partir d’instances réelles
ont été comparées à la planification actuellement utilisée et une amélioration d’au plus 50%
est constatée. Bien qu’en terme de qualité des solutions, ces résultats semblent concluants,
ils nécessitent des temps de calcul plus élevés.

[Liu et al., 2013] traite du HCRSP où des médicaments et du matériel médical provenant
des pharmacies doivent être livrés au domicile des patients et des échantillons biologiques
doivent être récupérés du domicile des patients pour être livrés aux laboratoires. Dans ces
travaux, deux méthodes de résolution sont proposées : un algorithme hybride génétique
décrit dans la section suivante et une recherche taboue. Les voisinages de la recherche
taboue sont définis par deux mouvements : le premier mouvement consiste à déplacer un
patient d’une tournée à une autre tandis que le deuxième mouvement échange deux patients
appartenant à deux tournées disctinctes. Chaque mouvement est suivi par une procédure
de ré-optimization constituée d’une méthode constructive et d’une recherche locale. Si
aucune amélioration n’est obtenue en un certain nombre d’itérations, la recherche taboue
est ré-initialisée à partir de la deuxième meilleure solution obtenue dans la population
initiale de l’algorithme génétique. La recherche taboue est évaluée sur deux ensembles
d’instances modifiées issus de la littérature du VRPTW et du Problème de Tournées de
Véhicules avec retrait mixte et fenêtres de temps (VRPMBTW). Deux critères d’arrêt
de la recherche taboue ont été imposés : soit un nombre maximum d’itérations et un
nombre maximum d’itérations sans améliorations (TS1), soit un temps d’exécution (TS2).
Le premier ensemble d’instances est obtenu en modifiant les instances de [Solomon, 1987]
et [Gehring et Homberger, 1999] constituées respectivement de 40 à 120 services, de 10 à
20 soignants, et de 200 services et 50 soignants. Pour ce premier ensemble d’instances, des
gains moyens de 17.1% sur le coût sont constatés par rapport aux solutions obtenues par
le solveur CPLEX avec des temps de calcul raisonnables de 863.5 secondes en moyenne
pour TS1 et 951.8 secondes pour TS2. Le deuxième ensemble d’instances regroupe les
instances de [Hasama, 1998] composées de 100 patients et au plus 22 soignants avec une
partie des patients (10%, 30% or 50%) nécessitant du matériel. Seul TS2 a été utilisé pour
tester ce deuxième ensemble d’instances et des gains de 6.27 % sont obtenus par rapport à
l’algorithme de recuit simulé proposé par [Hasama, 1998].

Méthodes à population [Akjiratikarl et al., 2007] propose un algorithme d’essaims
particulaires (Particle Swarm Optimization, PSO). Une particule encodant une solution
dans l’espace de recherche, est représentée par une matrice de dimension 2 (la première
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dimension étant les soignants et la deuxième, les services). Cette matrice permet de dé-
terminer à la fois l’affectation des services aux soignants et le séquencement des services
dans une tournée. La population initiale est construite à l’aide d’un algorithme minimi-
sant la distance totale parcourue par les soignants. L’algorithme fait évoluer la population
grâce à trois composantes : la vitesse, la meilleure solution connue et la meilleure solution
connue d’un voisinage. Des expérimentations sont conduites sur différentes versions de cet
algorithme dans lesquelles certaines composantes ont été supprimées. Les instances testées
s’échelonnent sur 100 services, 50 patients et 12 soignants par jour. Les solutions obtenues
ont été comparées à la planification établie manuellement et celle obtenue avec ILOG Dis-
patcher 4.0. La version de l’algorithme avec toutes ses composantes est plus performante
que les autres versions et la planification établie manuellement. Des gains de 11% à 31%
sur le kilométrage total ont été obtenus par rapport à ILOG Dispatcher 4.0 avec des temps
de calcul l’inférieur à 3.5 minutes.

Comme cela a été déjà mentionné, [Liu et al., 2013] a également développé un algo-
rithme hybride génétique. L’algorithme s’inspire des travaux de [Prins, 2004]. Une solution
est représentée par une permutation de patients sans délimiteurs. La population initiale
est obtenue à partir de trois heuristiques de gain et d’une heuristique de plus proche voi-
sin. L’opérateur de croisement pouvant générer des solutions non réalisables, il est appelé
tant qu’une solution réalisable n’est pas obtenue. Un mécanisme d’élitisme est également
mis en place afin de transmettre aux générations ultérieures de solutions, les meilleures
spécificités des générations antérieures. Cet algorithme génétique est testé avec les mêmes
configurations d’arrêt que la recherche taboue décrite précédemment. Les résultats expé-
rimentaux démontrent des gains d’au plus 16.4 % sur le coût par rapport aux solutions
obtenues par le solveur CPLEX avec un temps limite de 72 heures et 6.35% par rapport
aux solutions obtenues par le recuit simulé proposé par [Hasama, 1998]. Cependant, ces
résultats ne permettent pas conclure pas sur la supériorité de l’algorithme génétique sur la
recherche taboue.

Méthodes hybrides [Bredström et Rönnqvist, 2008] développe une méthode hybride
en utilisant des heuristiques pour la génération de colonnes. La méthode se décompose en
sept étapes réparties en deux groupes. Les étapes du premier groupe permettent de générer
une solution initiale :

— tout d’abord, chaque service est pré-affecté aux soignants ;
— ensuite, un programme en nombres entiers mixtes basé sur ces pré-affectations est

résolu afin de réduire la taille de ces pré-affectations et peut-être identifier les services
qui ne peuvent pas être affectés à un soignant ;

— enfin, à partir de ces affectations, un programme en nombres entiers de taille moindre
est encore résolu pour trouver une solution réalisable.

Le deuxième groupe composé de 4 étapes est une procédure itérative. Cette dernière permet
d’améliorer à chaque itération la meilleure solution réalisable en générant aléatoirement de
nouvelles pré-affectations ; cela en résolvant le programme en nombres entiers résultant dans
un temps limité. Cette méthode hybride est testée sur des instances générées aléatoirement.
Ces instances sont composées d’au plus 16 soignants et 80 services et les solutions obtenues
sont comparées à celles obtenues par le solveur CPLEX. Une analyse de sensitivité est
proposée pour évaluer l’impact des contraintes de synchronisation, de la taille des fenêtres
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de temps et le pourcentage des services synchronisés sur la résolution. La méthode permet
d’obtenir des solutions de qualité équivalente en 2 minutes à celles obtenues par le solveur
CPLEX en une heure.

[Bertels et Fahle, 2006] propose une méthode combinant la programmation par contraintes,
la programmation linéaire et la recherche taboue ou le recuit simulé. La méthode est compo-
sée de deux phases : l’affectation des services au personnel de soins, et le séquencement des
services pour chaque tournée. La programmation par contraintes affecte un sous-ensemble
de services à chaque soignant et la programmation linéaire détermine le séquencement.
Enfin, une recherche taboue ou un recuit simulé est appliqué pour améliorer la solution
obtenue. L’ensemble de la méthode est limitée à un temps d’exécution de 15 minutes. Les
expérimentations numériques ont été conduites sur 120 instances artificielles d’au plus 50
soignants, 200 patients et 600 services. Ces expérimentations montrent que la combinaison
d’une procédure de programmation par contraintes et d’une recherche taboue représente
la meilleure combinaison en améliorant les solutions de plusieurs instances.

Une heuristique basée sur la décomposition de benders est proposée par [Cire et Hoo-
ker, 2012]. Deux étapes composent cette heuristique. Elles consistent à résoudre un pro-
blème maître qui affecte à chaque soignant un sous-ensemble de services, en satisfaisant
les contraintes de qualification et à résoudre les sous problèmes – un pour chaque soignant
– pour le séquencement des services. Le problème maître est résolu grâce à une heuris-
tique gloutonne favorisant les services nécessitant les qualifications les plus élevées et dont
le nombre de soignants pour les réaliser est faible. Contrairement, au problème maître,
chaque sous-problème est résolu à l’optimal avec la programmation par contraintes. La
réalisabilité des sous-problèmes permet de renforcer le problème maître en y ajoutant de
nouvelles coupes. Ce processus est itéré jusqu’à ce que la meilleure solution connue ne
puisse plus être améliorée. Huit instances réelles d’au plus 11 soignants et 92 patients per-
mettent de mener des expérimentations numériques en comparant les solutions obtenues
par l’heuristique à celles obtenues de manière exacte par la programmation par contraintes.

Une méthode par décomposition similaire est proposée par [Allaoua et al., 2013]. Dans
la première phase, les services nécessitant les mêmes qualifications sont regroupés ensemble.
Dans la deuxième phase, un Problème de Voyageur de Commerce avec fenêtres de temps est
résolu pour chaque groupe. Contrairement à l’heuristique précédemment décrite, un pro-
gramme en nombres entiers mixte est utilisé à la place de la programmation par contraintes.
La méthode de [Allaoua et al., 2013] est évaluée sur 90 instances générées aléatoirement
avec au plus 9 soignants et 30 soignants. Pour 50.52% des instances, les solutions obtenues
sont identiques à celles obtenues par le solver CPLEX.

[Rendl et al., 2012] et [Hiermann et al., 2013] proposent plusieurs méthodes hybrides
pour la résolution du HCRSP mutlimodal. Un encodage direct est mis en œuvre pour repré-
senter une solution où une liste de services est associée à chaque soignant. Cette liste encode
à la fois le séquencement et l’affectation des services au soignant. Quatre métaheuristiques
sont implémentées : une recherche à voisinage variable (Variable Neighborhood Search,
VNS), un algorithme mémétique (Memetic Algorithm, MA), un recuit simulé (Simulated
Annealing, SA), une recherche dispersée (Scatter Search, SS). La population initale est
générée aléatoirement ou à l’aide de la programmation par contraintes. L’ensemble des mé-
taheuristiques implémentées sont évaluées sur des instances réelles de 482/518 soignants et
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679/717 services. Toutes ces métaheuristiques obtiennent des solutions nécessitant moins
de soignants que disponibles (approximativement 35% des soignants disponibles). Les ré-
sultats expérimentaux montrent que ces métaheuristiques fournissent des solutions dans
des temps d’exécution raisonnables. L’algorithme mémétique dépasse sur le plan qualitatif
les autres métaheuristiques. Les récents succès de l’algorithme mémétique dans la résolu-
tion du Problème de Tournées multi-attributs [Vidal et al., 2014] viennent renforcer ces
conclusions.

1.6.2 Méthodes traitant un horizon de planification à long terme

1.6.2.1 Méthodes exactes

[Trautsamwieser et Hirsch, 2014] propose un algorithme branch–and–price–and–cut
(BPC) pour résoudre le HCRSP hebdomadaire. Le problème est décomposé grâce à une
décomposition de Dantzig-Wolfe où le problème maître va combiner plusieurs tournées
journalières réalisables pour obtenir une solution au problème planification hebdomadaire
en ayant pour objectif de minimiser le temps total de travail. Ces tournées journalières
réalisables sont obtenues en résolvant les problèmes esclaves de la décomposition. De nom-
breuses règles de branchement ont été introduites afin d’obtenir des solutions entières. La
solution initiale est obtenue grâce à une recherche à voisinage variable permettant d’avoir
des bornes supérieures pour l’algorithme BPC. La méthode proposée est évaluée pour ré-
soudre en moins d’une heure des instances de taille réelle avec au plus 9 soignants, 45
patients et 203 services.

1.6.2.2 Méthodes approchées

Méthodes à solution unique Deux procédures de recherche adaptative randomisée
gloutonne (greed randomized adaptive search procedure, GRASP) ont été proposées par
[Bard et al., 2014] et [Bard et al., 2013]. Elles s’inscrivent dans deux perspectives de résolu-
tion : séquentielle et parallèle. Certains patients doivent être soignés au moins une fois par
les soignants. Les résultats expérimentaux tendent à montrer que la version séquentielle
de la procédure est plus performante que la version parallèle. Dans [Bard et al., 2014], la
solution initiale est construite en trois étapes. Dans la première étape, un jour de soin est
déterminé pour chaque patient en fonction des disponibilités des soignants. La deuxième
étape permet de construire les couples (soignant, jour) pour toutes les tournées de l’horizon
de planification. Les jours maximisant la disponibilité globale des soignants et les soignants
ayant les salaires horaires les plus faibles sont favorisés. Dans la troisième étape, les pa-
tients sont sélectionnés aléatoirement pour réaliser le séquencement pour chaque tournée.
Les étapes 2 et 3 sont réitérées jusqu’à ce que l’ensemble des tournées soient complètes.
La solution initiale étant construite, une recherche locale utilisant des échanges et des in-
sertions intra et inter tournées ont été implémentées dans le but d’améliorer la solution. 5
instances réelles de 38 à 113 patients, 93 à 274 services, 4 à 12 soignants et 80 instances
générées aléatoirement sont utilisées pour les expérimentations numériques. Les solutions
obtenues sur les instances réelles par la procédure séquentielle réduisent de 26.57% le coût
par rapport à la planification actuelle. La version séquentielle obtient des résultats supé-
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rieurs à la version parallèle lorsque la taille des séquences augmente avec en moyenne une
réduction des coûts de 5.67% pour 4 instances réelles. Des conclusions similaires peuvent
être faites sur les instances générées aléatoirement.

[Maya Duque et al., 2015] propose un algorithme à deux phases pour la résolution du
HCRSP où la maximisation du niveau de service est pris en compte dans la première phase,
et la minimisation de la distance totale est considérée dans la seconde phase. L’ensemble
des combinaisons de jour est énuméré exhaustivement dans la première phase pour la mise
en place d’une planification des services des patients. À partir de ces combinaisons, un
nombre limité de combinaisons est généré pour obtenir la meilleure affectation entre les
soignants et les patients. La deuxième phase minimise la distance totale tout en acceptant
la détérioration de la solution courante avec une certaine tolérance. Une recherche locale
randomisée échangeant les patients de tournées distinctes est implémentée. La méthode
proposée est testée sur 30 instances générées aléatoirement de 26 à 109 patients et de 3 à
25 soignants. La méthode fournit des solutions avec un bon niveau de service, à plus de
89.35% au dessus de la valeur théorique idéale. En plus, une réduction de 11.67% de la
distance totale est observée en moyenne.

Méthodes hybrides [Liu et al., 2014] combine une recherche taboue et des procédures de
recherche locale. La recherche taboue est basée sur la structure de recherche taboue propo-
sée par [Cordeau et al., 1997]. Un critère a été ajouté à la fonction économique pour mettre
en place une oscillation stratégique entre les espaces réalisables et irréalisables. La solution
initiale est obtenue grâce à une heuristique d’insertion. Les fenêtres de temps peuvent être
violées et ainsi conduire à générer une solution irréalisable. Cette étape est suivie d’une
exploration du voisinage à travers des mouvements entre tournées. La recherche taboue
est donc hybridée par des procédures de recherche locale intra tournées pour intensifier la
recherche. Pour ce faire, les mouvements 1-1, 1-0, 2-opt sont implémentées tout en tolérant
les mouvements irréalisables. De larges expérimentations numériques sont conduites sur
différentes instances de test incluant à la fois des extensions d’instances de la littérature
([Solomon, 1987] et [Gehring et Homberger, 1999]) et des instances réelles. Les résultats
révèlent que la prise en compte de solutions irréalisables dans le processus de recherche
est profitable quant à l’amélioration de la qualité des solutions. Une amélioration de 9% à
16% est constatée par rapport à la planification existante sur les 5 instances réelles de 2
soignants, 49-58 patients et 5 jours.

[Di Gaspero et Urli, 2014] a développé une approche hybride en combinant la program-
mation par contraintes et la recherche à voisinage large. La programmation par contraintes
est mise en œuvre pour trouver une solution initiale avec un schéma de branchement cal-
culant d’abord le nombre de soignants nécessaires chaque jour, puis leurs tournées. Dans
ces travaux, la recherche à voisinage large permet de réinitialiser les variables de décision
et réparer la solution. La performance de l’algorithme est évaluée sur 540 instances grou-
pées en 18 familles. Chaque instance dispose d’au plus 6 jours de travail et 40 services.
D’après ces résultats, la recherche à voisinage large obtient de meilleures performances que
l’approche de programmation par contraintes.
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1.7 Conclusion

Ce chapitre rend compte des différents modèles développés pour le Problème de Tour-
nées du personnel de soins à domicile. Les caractéristiques du problème ont été décrites à
partir d’un regroupement basé sur : les patients, les soignants et la structure de soins à
domicile. La revue de la littérature a permis de mettre en lumière la manière dont ces ca-
ractéristiques ont été prises en compte dans les modèles soit comme contrainte, soit comme
fonction économique. En ce qui concerne les contraintes, trois types de contraintes ont été
identifiés : les contraintes temporelles, les contraintes d’affection et les contraintes géogra-
phiques. Finalement, les travaux ont été également classés en fonction de la méthode de
résolution mise en œuvre pour résoudre le problème en soulignant les stratégies gagnantes
qu’elles prennent en compte.

Cet état de l’art montre que de nombreuses approches de modélisation ont été propo-
sées dans la littérature. Le nombre élevé de modèles nous révèle la grande diversité des
structures de soins à domicile qui diffèrent selon les pays, selon les législations, selon les
patients soignés, . . . Une des conséquences qui découle de ce constat est que les méthodes
de résolution mises en œuvre sont difficiles à comparer. Cela nous conduit donc à proposer
une perspective de recherche qui consiste à développer des modèles et méthodes génériques
couvrant autant que possible la diversité des structures de soins à domicile. Il est à ob-
server également que les modèles proposés sont statiques et déterministes. D’une part, les
patients entrent et sortent dans une structure de soins à domicile, l’aspect dynamique est
indispensable pour prendre compte ces spécificités liées au soin à domicile. D’autre part,
les données étant dans la réalité incertaines, l’aspect stochastique voire robuste serait une
autre piste de recherche à explorer.

Dans les chapitres qui suivent, nous nous sommes attelés à mettre en place des mo-
dèles et des méthodes génériques dans le but de couvrir la plupart des caractéristiques
importantes de ce problème.
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Chapitre 2

Modèle générique pour la
planification des tournées du
personnel de soins à domicile

Dans le chapitre précédent, une revue de la littérature a été proposée décrivant les ca-
ractéristiques des différents problèmes ainsi que les algorithmes mis en œuvre pour les
résoudre. Comme nous l’avons déjà souligné, chaque étude se focalise sur un problème au-
quel fait face une structure de soins à domicile spécifique ne touchant qu’un sous-ensemble
de caractéristiques. Les modèles sont donc difficilement comparables. Ce chapitre est une
tentative d’unification de ces modèles. Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section
2.1, nous récapitulons l’ensemble de nos contributions du chapitre courant. Une formulation
du problème aussi générique que possible est proposée dans les sections 2.2 et 2.3. Dans
ces sections, nous décrivons d’abord le problème en présentant les données et les notations,
puis les contraintes et enfin les fonctions économiques. Les limitations de ce modèle sont
exposées dans la section 2.4 et dans la section 2.5, la génération d’instances. Enfin, les
expérimentations menées ont été rassemblées dans la section 2.6.

2.1 Contributions

Les contributions de ce chapitre sont de deux ordres. D’une part, un modèle générique
du problème de tournées du personnel de soins à domicile est proposé couvrant ainsi la
plupart des travaux de la littérature. Ce modèle tient compte des caractéristiques du pro-
blème les plus communément rencontrées et comble un des manques de la littérature qui a
été souligné : l’absence de modèle générique. Ce modèle servira de base à la construction
de méthodes de résolution générales. D’autre part, une génération d’instances est réalisée
à partir de ce modèle. Les instances générées sont regroupées en plusieurs classes. Cha-
cune d’entre elles représente une combinaison des caractéristiques du problème. Plusieurs
ensembles d’instances ont été également repris de la littérature et convertis dans ce même
format. Enfin, des expérimentations numériques ont été conduites afin de valider le modèle
à l’aide du solveur de programmation mathématique CPLEX.
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2.2 Description du problème

Le problème considéré a été formulé de manière à être le plus générique possible et
en supposant que toutes les données sont déterministes et connues à l’avance. L’objectif
est de planifier les tournées d’un ensemble K de soignants sur un horizon de planification
d’un ensemble H d’un ou plusieurs jours afin de satisfaire la demande d’un ensemble
P de patients. Cette demande correspond à un ensemble S de services. L’horizon de
planification est divisé en un ensemble W de semaines. Chaque patient p ∈ P nécessite
un ensemble de services noté Sp.

Un service peut représenter bien sûr un soin à prodiguer, mais peut être aussi une
livraison de médicaments, un prélèvement de sang, une consultation médicale, un service
à la personne, etc. Un service sera réalisé au plus une fois dans l’horizon de planification
et pour un seul patient. Les services ne pouvant être réalisés, seront sous-traités et affectés
au soignant fictif kf . Ce dernier a la faculté de réaliser tous les services qui lui sont affectés
et les contraintes auxquelles sont soumis ces services ne sont pas respectées ici. Le coût de
sous-traitance associé à un service i donné est noté csi. La sous-traitance peut intervenir
lorsque la structure de soins à domicile fait face à une situation de sous-effectif ou qu’aucun
soignant disponible n’est en mesure de réaliser un service. La réalisation d’un service i de
durée πi, ne peut intervenir que dans l’ensemble Hi des jours pour lequel le patient qui le
nécessite est disponible. Pour un jour donné d, chaque service dispose de γid fenêtres de
temps, qui correspond aux différentes plages horaires auxquelles le patient qui le nécessite
est disponible ce jour. Chaque fenêtre de temps sera notée [enid, l

n
id], avec n ∈ {1, . . . , γid}.

Un service périodique, c’est-à-dire répété dans le temps (ex : tous les 3 jours), sera modélisé
par plusieurs services contraints par des délais Δmin

ij et Δmax
ij en jours à respecter entre

chaque service. Si un soin nécessite plusieurs soignants alors il sera modélisé par autant de
services que de soignants nécessaires et ces services seront contraints de sorte à ce qu’ils
soient planifier à la même heure. Deux services liés par une contrainte de précédence ou de
délai seront séparés par des délais min δmin

ij et/ou max δmax
ij selon la contrainte traitée. Les

services en exclusion appartiennent à un ensemble ε de services et sont contraints de sorte
à empêcher tout chevauchement. L’ensemble de tous les ensembles de services en exclusion
est noté E .

Afin de réaliser ces services, les soignants devront faire des tournées qui débuteront au
sommet ok et finiront au sommet dk. Ces sommets ne sont pas nécessairement disjoints
et peuvent correspondre à un hôpital, à une structure de soins à domicile ou au domicile
du soignant. Ces tournées interviendront uniquement dans un ensemble Hk de jours pour
lequel il est disponible. Les soignants peuvent être des infirmiers, des médecins, des kinési-
thérapeutes, etc. Par conséquent, selon le service qu’ils seront amenés à réaliser, ils devront
impérativement disposer de la qualification qik requise. Cette qualification rend simplement
compte de la possibilité pour un soignant de réaliser un service, pas de son niveau de com-
pétence. Dans une situation de partitionnement géographique, cette qualification pourra
être considérée comme une autorisation à se rendre dans le secteur auquel un service appar-
tient. En plus de disposer de la qualification requise, la réalisation d’un service génère un
coût cpikd qui correspond aux frais nécessaires pour sa réalisation. Ce coût peut également
être considéré comme le prix que facture la structure au patient ; auquel cas, c’est un gain.
Pour un jour donné d, le début d’une tournée sera contraint par une plage horaire [ekd, lkd].
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Afin de répondre aux dispositions légales selon les pays, une durée légale de travail ωkd a
été introduite. Au delà, chaque heure entamée sera considérée comme une heure supplé-
mentaire de coût unitaire cokd, qui dépend du jour. Chaque soignant est autorisé à faire
au plus otjourk heures supplémentaires journalières et othebk heures supplémentaires hebdo-
madaires. Une autre disposition légale impose une pause lorsque la tournée d’un soignant
est trop longue. Ainsi, une durée de travail minimale θmin

k et maximale θmax
k sans pause

encadre la date de début de la pause. Celle-ci de durée ρk sera effectuée au sommet bkd.
Étant soumis à un horizon de planification de plusieurs jours, les soins prodigués aux

patients s’inscrivent dans la durée. Une relation de confiance entre un soignant et un patient
s’installe et le suivi d’un patient par un même soignant se révèle dans ces conditions préfé-
rable. Afin de prendre en compte cette situation, nous disposons d’un historique des soins
prodigués pour un même patient. Cet historique correspond à l’ensemble des soignants Kp

ayant déjà soigné un patient donné au cours des périodes précédentes. Son complémentaire
noté K p correspond donc à l’ensemble des soignants n’ayant pas soigné ce patient. L’idée
est d’éviter de faire appel aux soignants n’ayant pas soigné ce patient. Au plus, ζp soignants
de K p peuvent réaliser des services du patient p.

L’ensemble du réseau routier est modélisé par un graphe G = (V ,A ), un graphe non-
orienté avec V = S ∪O ∪D ∪B, l’ensemble des sommets et A = {(i, j) | i ∈ V , j ∈ V },
l’ensemble des arêtes du graphe. L’ensemble O (respectivement, D) correspond à l’ensemble
de tous les sommets de départ (respectivement, de retour) des soignants. Quant à l’ensemble
B, il s’agit de l’ensemble de tous les sommets de pause des soignants. Chaque arc représente
le plus court chemin pour rejoindre un sommet j en partant d’un sommet i auquel une
estimation τij du temps de trajet est associée.

Le tableau 2.1 récapitule l’ensemble de la notation introduite et définit brièvement
chaque donnée. Nous conseillons au lecteur de se rapporter à ce tableau afin de faciliter la
lecture des différentes formules qui suivront.

2.3 Programme Linéaire en Nombres Entiers

Cette section contient la formulation mathématique du problème. L’ensemble des va-
riables de décisions est d’abord introduit tout en précisant le domaine de définition de
chaque indice. Les contraintes du problème sont ensuite formulées et décrites succincte-
ment. Cette section se clôt par la description des différentes fonctions économiques prises
en compte.

2.3.1 Variables

La planification sera mise en place grâce aux variables de décisions suivantes :
— xkdij : 1 si le soignant k visite le sommet i avant le sommet j le jour d ; 0 sinon

Ces variables correspondent au choix des arêtes à emprunter par le soignant et
permettent ainsi la construction des tournées des soignants.

— sti : 1 si le service i est sous-traité ; 0 sinon
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Données Description
H ensemble des jours de la planification
W ensemble des semaines
K ensemble des soignants (soignant fictif kf inclus si la sous-traitance est autorisée)
P ensemble des patients
S ensemble des services
O ensemble des sommets de départ des soignants
D ensemble des sommets de retour des soignants
B ensemble des sommets de pause
V ensemble des sommets ; V = S ∪ O ∪ D ∪ B
A ensemble des arêtes du graphe ; A = {(i, j) | i ∈ V , j ∈ V }

τττ ij temps de trajet nécessaire pour traverser l’arc (i, j), ∀(i, j) ∈ A

Services
Hi jours durant lesquels le service i peut être réalisé ; Hi ⊆ H
πi temps nécessaire pour réaliser le service i ∈ S
csi coût de sous-traitance du service i
γid nombre de fenêtres de temps durant lesquelles le service i peut être réalisé le jour d
[enid, l

n
id] n-ième fenêtre de temps pour le service i le jour d ; n ∈ {1, . . . , γid}

δmin
ij /δmax

ij délai min/max en heures entre les services i et j
Δmin

ij /Δmax
ij délai min/max en jours entre les services i et j

E ensemble des ensembles de services ne devant pas être réalisés en même temps

Soignants
kf soignant fictif qui n’est soumis à aucune contrainte
Hk jours pour lesquels le soignant k est disponible ; Hk ⊆ H
ok sommet de départ du soignant k ; ∀k ∈ K , ∃!ok ∈ O
dk sommet de retour du soignant k ; ∀k ∈ K , ∃!dk ∈ D
bkd sommet de pause du soignant k le jour d ; ∀k ∈ K , ∀d ∈ H , ∃!bkd ∈ O
qik égal à 1 si le soignant k dispose des qualifications suffisantes pour réaliser le service i
ρk durée de la pause pour le soignant k
[ekd, lkd] fenêtre de temps pour le début de la tournée du soignant k le jour d
ωkd temps de travail max pour le soignant k le jour d
otjourk /othebk nombre d’heures supplémentaires journalières/hebdomadaires autorisées
θmin
k /θmax

k temps de travail min/max sans pause pour le soignant k
cokd coût unitaire des heures supplémentaires du soignant k le jour d
cpikd coût pour réaliser le service i, le jour d par le soignant k

Patients
Sp ensemble des services associés au patient p
Kp ⊆ K ensemble des soignants ayant déjà soigné le patient p
K p ensemble des soignants n’ayant jamais soigné le patient p
ζp nombre max de soignants autorisés à soigner le patient p et n’appartenant pas à Kp

ζp ≤ |K p|

Table 2.1 – Notations
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— ydij : 1 si le service i est réalisé avant le service j le jour d ; 0 sinon
Les variables xkdij permettent de déterminer la précédence entre deux services s’ils
appartiennent à une même tournée. Cependant, si ces services sont réalisés par des
soignants différents, les variables xkdij ne suffisent pas pour déterminer la précédence
entre ces services. Les variables ydij ont ainsi été introduites pour combler cette
lacune.

— unid : 1 si le service i est effectué dans la n-ième fenêtre de temps du jour d ; 0 sinon.
— ti : date de début du service i.
— oc : le coût total du nombre d’heures supplémentaires effectuées par l’ensemble des

soignants
— tardi : retard du service i.
— tardmax : retard maximal pour l’ensemble des services
— tbreakkd : date de début de la pause du soignant k le jour d.
— tstartkd : date de début de la tournée du soignant k le jour d.
— tendkd : date de fin de la tournée du soignant k le jour d.
— zpk : 1 si le soignant k soigne le patient p ; 0 sinon.
— gp : 1 si au moins un service du patient p est sous-traité ; 0 sinon.

2.3.2 Contraintes

Contraintes sur le choix des arêtes :

sti +
∑
k∈K

∑
d∈Hi∩Hk

∑
j∈S∪{dk}∪{bkd}�{i}

qik · xkdij = 1, ∀i ∈ S (2.1)

La réalisation de chaque service est garantie par les contraintes (2.1). Chaque service est
réalisé une seule fois par un soignant ou est sous-traité.∑

j∈S∪{dk}
xkdbkdj

≤ 1, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.2)

Les contraintes (2.2) assurent à chaque soignant au plus une pause journalière.

∑
i∈S∪{bkd}∪{ok}�{h}

xkdih =
∑

j∈S∪{bkd}∪{dk}�{h}
xkdhj , ∀h ∈ S , ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hh ∩ Hk (2.3)

∑
i∈S∪{ok}

xkd
ibkd

=
∑

j∈S∪{dk}
xkdbkdj

, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.4)

Les contraintes (2.3) et (2.4) assurent la continuité des tournées. Ainsi, un soignant qui
atteint un sommet du graphe (le domicile d’un patient ou le sommet de l’éventuelle pause
journalière) devra ensuite le quitter.

∑
j∈S∪{bkd}

xkdokj ≤ 1, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.5)
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∑
i∈S∪{bkd}

xkdidk ≤ 1, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.6)

∑
j∈S∪{bkd}

xkdokj =
∑

i∈S∪{bkd}
xkdidk , ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.7)

Les contraintes (2.5) et (2.6) garantissent la cohérence des sommets d’origine et de desti-
nation de chaque soignant. Un soignant ne pourra pas commencer (respectivement finir)
sa tournée dans un sommet différent du sommet d’origine (respectivement de destination).
Quant à la contrainte (2.7), elle force l’existence d’un retour au sommet dk si il y a un
départ du sommet ok.

Contraintes temporelles :

ti+πi+ τij ≤ tj +M · (1−xkdij ), ∀i ∈ S , ∀j ∈ S � {i}, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hi∩Hj ∩Hk (2.8)

ti + πi + τibkd ≤ tbreakkd +M · (1− xkd
ibkd

), ∀i ∈ S , ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hi ∩ Hk (2.9)

tbreakkd + ρk + τbkdj ≤ tj +M · (1− xkdbkdj
), ∀j ∈ S , ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hj ∩ Hk (2.10)

Les contraintes (2.8), (2.9) et (2.10) contraignent les dates de début des services et des
pauses. Ainsi, on s’assure que la durée séparant la date de début de deux services est
suffisante pour la réalisation du premier et pour rejoindre le second. Il en est de même pour
les pauses lorsqu’elles précèdent un service. Ces contraintes jouent un rôle très important
dans la résolution du problème car elles éliminent les sous-tours.

γid∑
n=1

unid ≤
∑
k∈K

∑
j∈S∪{bkd}∪{dk}�{i}

xkdij , ∀i ∈ S , ∀d ∈ Hi (2.11)

∑
d∈Hi

γid∑
n=1

unid = 1− sti, ∀i ∈ S (2.12)

∑
d∈Hi

γid∑
n=1

enidu
n
id ≤ ti, ∀i ∈ S (2.13)

M · sti + tardi +
∑
d∈Hi

γid∑
n=1

lnidu
n
id ≥ ti, ∀i ∈ S (2.14)

tardi ≤ tardmax, ∀i ∈ S (2.15)

Les contraintes (2.11), (2.12) et (2.13) réduisent le domaine de définition des dates de début
des services en les incluant dans l’une des fenêtres temporelles définies. Par conséquent,
la réalisation d’un service est ainsi liée à l’une des plages horaires auxquelles le patient
concerné est disponible. La figure 2.1 illustre cette situation dans laquelle pour un jour
donné, les fenêtres de temps sont coloriées en vert. Si un service est sous-traité, l’ensemble
de ces contraintes sont levées ; sinon, un retard est calculé (2.14) et (2.15). Les termes
concernant la sous-traitance n’apparaîtront uniquement si elle est autorisée ; de même,
pour le retard.
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e1id l1id e2id l2id
enid lnid

. . . . . . . . .jour d

Figure 2.1 – Fenêtres de temps

ekd ≤ tstartkd ≤ lkd, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.16)

tstartkd + τokj ≤ tj +M · (1− xkdokj), ∀k ∈ K , ∀j ∈ S , ∀d ∈ Hk ∩ Hj (2.17)

ti + πi + τidk ≤ tendkd +M · (1− xkdidk), ∀k ∈ K , ∀i ∈ S , ∀d ∈ Hk ∩ Hi (2.18)

Les contraintes (2.16), (2.17) et (2.18) contraignent les dates de début et de fin de la
tournée de chaque soignant. Les dates de début et de fin doivent correspondre aux horaires
de travail du soignant. Les temps de trajet et les durées de réalisation ont été pris en
compte pour garantir la cohérence de ces dates.

tstartkd + τokbkd ≤ tbreakkd +M · (1− xkdokbkd
), ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.19)

tbreakkd + ρk + τbkddk ≤ tendkd +M · (1− xkdbkddk
), ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.20)

tendkd − tstartkd ≤ θmax
k +M ·

∑
i∈S∪{ok}

xkd
ibkd

, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.21)

M · (1−
∑

i∈S∪{ok}
xkd
ibkd

) + θmax
k ≥ tbreakkd − tstartkd, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.22)

tbreakkd − tstartkd ≥ θmin
k −M · (1−

∑
i∈S∪{ok}

xkd
ibkd

), ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.23)

M · (1−
∑

i∈S∪{ok}
xkd
ibkd

) + θmax
k ≥ tendkd − tbreakkd − ρk, ∀k ∈ K , ∀d ∈ Hk (2.24)

pause

date de début possible

tstartkd tendkd

jour d

θmax
kd

θmax
kd

θmin
kd

Figure 2.2 – Pause

Les contraintes (2.19) à (2.21) encadrent la date de début d’une éventuelle pause de
chaque soignant. Les contraintes (2.22) à (2.24) organisent les pauses de chaque soignant.
Si le soignant k prend une pause le jour d, elles le forcent à travailler au moins θmin

k mais
pas plus de θmax

k avant de prendre son unique pause journalière. La figure 2.2 illustre le
placement d’une éventuelle pause dans une journée.
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tj − ti ≤ δmaxij ,∀i ∈ S , ∀j ∈ S r {i}, ∀d ∈Hi ∩Hj (2.25)

tj − ti ≥ δminij , ∀i ∈ S ,∀j ∈ S r {i},∀d ∈Hi ∩Hj (2.26)

k1

k2

i

j

. . . . . .

. . . . . .

δminij

δmaxij

Figure 2.3 – Délais

∑
k∈K

∑
d∈H

∑
h∈S∪Dr{j}

d · xkdjh −
∑
k∈K

∑
d∈H

∑
h∈S∪Or{i}

d · xkdih ≤ ∆max
ij , ∀i ∈ S ,∀j ∈ S r {i}

(2.27)∑
k∈K

∑
d∈H

∑
h∈S∪Dr{j}

d · xkdjh −
∑
k∈K

∑
d∈H

∑
h∈S∪Or{i}

d · xkdih ≥ ∆min
ij ,∀i ∈ S , ∀j ∈ S r {i}

(2.28)
Les contraintes (2.25) à (2.28) permettent de tenir compte des délais en heures et jours
entre les services. Elles répondent aux situations de synchronisation, de précédence et de
dépendance temporelle. Dans la figure 2.3, les services i et j appartenant à des tournées
distinctes sont séparés par des délais minimaux et maximaux. Ainsi, selon la valeur de ces
délais, ces services peuvent commencer au moment ou la date de début du service j peut
être différée après celle du service i.

ydij = 1− ydji,∀ε ∈ E , ∀i ∈ ε,∀j ∈ εr {i},∀d ∈Hi ∩Hj (2.29)

ti + πi ≤ tj +M · (1− ydij),∀ε ∈ E ,∀i ∈ ε, ∀j ∈ εr {i},∀d ∈Hi ∩Hj (2.30)

k1

k2

i

j

. . . . . .

. . . . . .

πi

πj

(a) Le service i est réalisé avant le service j

k1

k2 j

i. . . . . .

. . . . . .

πi

πj

(b) Le service j est réalisé avant le service i

Figure 2.4 – Exclusion

L’exclusion entre les services correspond à une situation où deux services ne doivent
pas être réalisés en même temps. Les contraintes (2.29) et (2.30) établissent une précédence

46



2.3. PROGRAMME LINÉAIRE EN NOMBRES ENTIERS

temporelle d’un service par rapport à un autre. Ne sachant pas à l’avance lequel des deux
services précédera l’autre, l’introduction de la variable de décision ydji nous permet de
construire la relation de précédence. La figure 2.4 illustre les deux situations possibles qui
peuvent exister.

tendkd − tstartkd − ωkd −
∑

i∈S∪{ok}
ρk · xkdibkd ≤ otjourk , ∀k ∈ K , ∀d ∈ H (2.31)

∑
d∈w

(tendkd − tstartkd − ωkd −
∑

i∈S∪{ok}
ρk · xkdibkd) ≤ othebk , ∀k ∈ K , ∀w ∈ W (2.32)

∑
k∈K

∑
d∈H

cokd(tendkd − tstartkd − ωkd −
∑

i∈S∪{ok}
ρk · xkdibkd) ≤ oc (2.33)

Les heures supplémentaires journalières et hebdomadaires sont comptées à l’aide des
contraintes (2.31) et (2.32). La première contrainte ((2.31)) impose de ne pas dépasser les
heures supplémentaires journalières. Évidemment, si une pause est prise dans la tournée
d’un soignant, la durée de la pause n’est pas prise en compte. La deuxième contrainte
((2.32)) limite le nombre d’heures supplémentaires hebdomadaires. Ces dernières sont cal-
culées en cumulant le nombre d’heures supplémentaires journalières sur l’ensemble des
jours d’une semaine. Enfin, la contrainte (2.32) calcule le coût des heures supplémentaires
effectuées par l’ensemble des tournées.

Contraintes de continuité de soins :∑
k∈K p

zpk + gp ≤ ζp, ∀p ∈ P (2.34)

∑
i∈Sp

∑
j∈S∪{dk}∪{bkd}�{i}

∑
d∈Hk∩Hi∩Hj

xkdij

|Sp| ≤ zpk, ∀k ∈ K , ∀p ∈ P (2.35)

zpk ≤
∑
i∈Sp

∑
j∈S∪{dk}∪{bkd}�{i}

∑
d∈Hk∩Hi∩Hj

xkdij , ∀k ∈ K , ∀p ∈ P (2.36)

∑
i∈Sp

sti

|Sp| ≤ gp, ∀p ∈ P (2.37)

gp ≤
∑
i∈Sp

sti, ∀p ∈ P (2.38)

Enfin, les contraintes (2.34), (2.35), (2.36) et (2.37) organisent la continuité des soins
de chaque patient. En effet, la contrainte (2.34) compte le nombre de soignants différents
n’ayant pas encore soigné un patient ; le soignant fictif y est inclus s’il prodigue des soins
à ce patient. Ce nombre est restreint à une quantité ζp et est calculé grâce aux contraintes
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(2.35) à (2.38). Les contraintes (2.35) et (2.36) permettent de déterminer si un soignant a
prodigué des soins à un patient et fixe donc la valeur de la variable zpk. Le terme de droite
de la contrainte (2.36) compte le nombre de services réalisés par un soignant k pour un
patient p. Ce terme est également le numérateur de la fraction de gauche de la contrainte
(2.35). Si ce terme nul, le soignant k ne réalise aucun des services que nécessite le patient
p. Donc, la valeur de la variable zpk est également nulle. Par contre, si le soignant k réalise
au moins un des services que nécessite le patient p, la fraction de gauche de la contrainte
(2.35) a une valeur strictement supérieur à 0, ce qui force la valeur de la variable zpk à 1.
Les contraintes (2.37) et (2.38) permettent de déterminer si le soignant fictif à prodiguer
au moins un service que nécessite un patient donné.

Contraintes d’intégrité :

xkdij ∈ {0, 1},∀i ∈ V ,∀j ∈ V , ∀k ∈ K , ∀d ∈H

sti ∈ {0, 1},∀i ∈ S

ydij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ S ,∀j ∈ S ,∀d ∈H

unid ∈ {0, 1},∀i ∈ S , ∀d ∈H , ∀n ∈ {1, . . . , γid}

ti ≥ 0,∀i ∈ S

oc ≥ 0

tardi ≥ 0,∀i ∈ S

tardmax ≥ 0

tbreakkd ≥ 0,∀k ∈ K ,∀d ∈H

tstartkd ≥ 0,∀k ∈ K , ∀d ∈H

tendkd ≥ 0,∀k ∈ K , ∀d ∈H

zpk ∈ {0, 1},∀p ∈P,∀k ∈ K p

gp ∈ {0, 1},∀p ∈P

Les contraintes d’intégrité définissent d’une part le domaine de définition de chaque variable
et d’autre part l’intervalle de variation de chaque indice.

Afin de conserver la linéarité du modèle et tout en modélisant les situations de dis-
jonction, nous avons introduit une constante M . Cette dernière est égale à la valeur maxi-
male que peut prendre les variables tstartkd. Cette valeur peut être affinée pour chaque
contrainte afin d’améliorer la résolution de ce programme linéaire à variables mixtes à l’aide
d’un solveur mathématique.

2.3.3 Fonctions économiques

Afin de rester le plus générique possible, plusieurs critères d’évaluation d’une solution ont
été définis :
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Coût de sous-traitance : le coût de sous-traitance représente les frais des services
qui ne sont pas réalisés au sein de la structure de soins à domicile. Cette externalisation
peut intervenir dans une situation d’absence de qualification pour réaliser ces services, de
contraintes difficiles à satisfaire ou encore d’une charge de travail trop importante au regard
des ressources humaines disponibles.

Minimiser

(∑
i∈S

coi · sti

)
(2.39)

Somme des retards de chaque service : la somme des retards correspond au cumul
du temps écoulé entre la date de début au plus tard du service souhaité par le patient et
la date de début effective du service pour les services en retard uniquement.

Minimiser

(∑
i∈S

tardi

)
(2.40)

Retard maximal : le retard maximal représente le plus grand retard associé à un seul
service parmi l’ensemble de tous les services.

Minimiser

(
tardmax

)
(2.41)

Temps total de trajet : le temps total de trajet représente le cumul du temps de trajet
de l’ensemble des tournées nécessaires pour la réalisation des services.

Minimiser

∑
i∈V

∑
j∈V r{i}

τij
∑
k∈K

∑
d∈Hk

xkdij

 (2.42)

Coût total des heures supplémentaires : le coût total des heures supplémentaires
correspond au produit du coût unitaire des heures supplémentaires effectuées (dépendant
du soignant et du jour) et du nombre total d’heures supplémentaires effectuées par les
soignants de la structure de soins à domicile. Ce coût peut également permettre de cal-
culer le nombre total d’heures supplémentaires effectuées si le coût unitaire des heures
supplémentaires de tous les soignants est unitaire.

Minimiser

(
oc

)
(2.43)

Continuité de soins : il s’agit minimiser le nombre de nouveaux soignants qu’un patient
est amené à rencontrer tout au long de l’horizon de planification.

Minimiser

∑
p∈P

gp +
∑
k∈K p

zpk

 (2.44)
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Coût de réalisation des services : le coût total de réalisation de l’ensemble des services
hormis ceux sous-traités. Ce coût tient compte des spécificités contractuelles des soignants,
du type de services et du jour de réalisation des services.

Minimiser

∑
k∈K

∑
i∈S

∑
d∈Hk∩Hi

cpikd
∑

j∈V r{i}

xkdij

 (2.45)

Cette fonction économique peut également être vue comme un profit à maximiser si la
sémantique associée à la constante cpikd change. Par exemple, on peut estimer que cette
dernière correspond aux gains obtenus en réalisant un service. Cela a du sens si la sous-
traitance est autorisée. Ainsi, le gain obtenu en sous-traitant devra être plus faible.

Les fonctions économiques ci-dessus peuvent être agrégées au sein d’une même fonction
économique à l’aide d’une somme pondérée comme cela a été fait la plupart du temps
dans la littérature. Cependant, les fonctions n’étant pas de même nature, il n’est pas aisé
de déterminer de manière adéquate le poids associé à chaque fonction économique. Une
méthode exacte de résolution multi-critère peut être également être envisagée comme ε-
contrainte qui énumère l’ensemble du front de Pareto ou une méthode hiérarchisant les
fonctions économiques comme l’approche lexicographique. Enfin, des méthodes approchées
comme NSGA-II [Deb et al., 2002] permettraient d’approximer le front de Pareto dans des
temps de calcul raisonnable.

2.4 Limitations du modèle

D’abord, le modèle générique proposé est un modèle statique et déterministe. Les don-
nées sont supposées connues à l’avance et leurs valeurs ne varient pas au cours du temps.
Par conséquent, le modèle obtenu peut être éloigné de la réalité où l’évolution des données
reste dynamique. Cependant, il peut être facilement adaptable dans le cas dynamique en
utilisant un horizon de planification glissant. La planification est reconstruite dès qu’un
événement survient : l’arrivée d’un nouveau patient, l’annulation d’une consultation, etc.

Ensuite, en ce qui concerne la formulation, le modèle générique proposé ci-dessus
n’ayant pas été formulé dans un souci d’efficacité, le nombre élevé de variables du mo-
dèle nuit à une résolution efficace à l’aide d’un solveur de programmation mathématique.
De plus, l’utilisation d’une constante M dans la formulation pour prendre en compte les
situations de disjonction tout en gardant la linéarité du modèle réduit l’efficacité de réso-
lution. La valeur de la variable oc et celle de tardmax ne sont pas calculées si les critères
2.41 et 2.43 ne sont pas minimisés.

Enfin, certains travaux [Rasmussen et al., 2012] ont tenu compte de la dimension mul-
timodale du réseau de transport multimodal, c’est-à-dire l’utilisation de différents moyens
de transport par le personnel de soins. Dans un environnement urbain, la multi-modalité
est un élément intéressant à prendre en compte avec l’existence de transport en commun
et de transport privatif.
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2.5 Génération d’instances

Dans le but de valider les approches proposées dans cette thèse, plusieurs instances
construites à partir du modèle ci-dessus ont été générées. Ces instances nous permettent
de conduire des expérimentations numériques afin de d’évaluer le modèle proposé. Elles
seront largement utilisées afin d’identifier les caractéristiques complexifiant la résolution
du problème, de distinguer les instances faciles à résoudre de celles qui ne le sont pas, de
comparer les méthodes de résolution entre elles. Dans les lignes qui suivent, le processus
de génération des données est décrit en détail. Nous commençons d’abord par définir les
différents paramètres nécessaires à la génération des données et la manière dont ces don-
nées ont été générées. Ensuite, les différentes classes d’instances sont présentées avec leurs
spécificités.

2.5.1 Paramétrage et données

2.5.1.1 Paramètres

Les paramètres qui suivent doivent être définies par le décideur pour moduler la taille
des instances générées et de les configurer. L’utilité de chaque paramètre se révélera tout
au long de la description du processus de génération des données. La valeur de tous ces pa-
ramètres a été fixée de manière à obtenir des instances difficile à résoudre et se rapprochant
le plus possible de la réalité. La liste des paramètres est la suivante :

— l’horizon de planification
— le nombre de soignants disponibles dans la structure de soins à domicile, soit |K |.
— un coefficient permettant d’augmenter le rapport entre le nombre de soignants et

le nombre de services par jour, soit α. Il correspond au nombre moyen de services
qu’un soignant peut délivrer chaque jour. Le nombre de total de services est calculé
à partir de la formule suivante : α · |H | · |K |. Ce paramètre permet de contrôler le
rapport entre la charge de travail et les ressources disponibles et indirectement la
difficulté de l’instance.

— un nombre de dépôts à partir desquels les soignants commencent et finissent leurs
tournées. Ce nombre devra être supérieur ou égal à 1.

— un nombre de patients nécessitant des services périodiques, noté β
— pourcentage de patients parmi les β, qui nécessitent des services à délivrer tous les

jours, noté a1.
— pourcentage de patients parmi les β, qui nécessitent des services à délivrer tous les

2 jours, noté a2.
— pourcentage de patients parmi les β, qui nécessitent des services à délivrer tous les

4 jours, noté a3.
— pourcentage de patients parmi les β, qui nécessitent des services à délivrer toutes

les semaines, noté a4.
— le nombre maximum de services non périodiques que l’on pourra attribuer à un

patient réclamant des services périodiques, m1

— le nombre maximum de services non périodiques que l’on pourra attribuer à un
patient ne réclamant que des services non périodiques, m2
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2.5.1.2 Génération des données concernant les patients et les services

Le nombre total de patients est déterminé de manière dynamique lors de la création
des services. On procède comme suit en deux étapes en distinguant les patients nécessitant
des services périodiques et ceux qui n’en nécessitent pas.

Une première étape consiste à créer les β patients nécessitant des services périodiques.
Les soins administrés à ces patients suivent une régularité. Nous créons successivement les
ai ·β patients nécessitant des services à délivrer selon la régularité imposée, 1 ≤ i ≤ 4. Pour
chaque patient nécessitant des services périodiques, autant de services sont créés qu’il y
a de jours pour lesquels un service doit être réalisé sur l’horizon de planification. Par
exemple, pour un horizon de planification d’une semaine, si le patient nécessite des soins
tous les jours, sept services sont créés. Le jour pour lequel le premier service est assigné est
choisi aléatoirement entre 1 et la fréquence en jours des soins. Pour chaque patient créé,
on complète la liste de ses services périodiques, en lui affectant un nombre de services non
périodiques tiré au hasard entre 0 et m1.

La deuxième étape consiste à créer les patients nécessitant des services non périodiques.
Les patients sont créés au fur et à mesure tout en leur affectant des services non périodiques.
Tant que le nombre total de services à créer n’est pas atteint, un nouveau patient est créé
et un nombre de services tiré au hasard entre 1 et m2 lui est affecté. Le jour est choisi de
manière aléatoire. Il est à noter que pour un horizon d’une seule journée, seuls des patients
nécessitant des services non périodiques sont créés.

2.5.1.3 Données concernant la cartographie et le réseau routier

Toutes les coordonnées géographiques sont calculées sur une carte de taille 100×100 par
défaut. Toutes les durées sont en minutes. La durée τij séparant deux sommets quelconques
du réseau routier est déterminée en utilisant la distance euclidienne.

2.5.2 Données concernant les services

La durée de réalisation de chaque service est choisie aléatoirement dans l’ensemble
suivant : {10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60}. Les services périodiques ne peuvent être réalisés
que pendant un jour donné de l’horizon de planification. Ce jour est choisi aléatoirement.
Concernant les services non périodiques, les jours d’indisponibilité pour les réaliser sont
tirés aléatoirement et constituent entre 0 et 50% de l’horizon de planification sauf dans le
cas d’un horizon d’une seule journée.

Le nombre de fenêtres de temps d’un service pour une même journée varie aléatoirement
entre 1 et 4 et ces fenêtres ont une largeur de 60, 120, 180 et 240 min. Toutes ces fenêtres
de temps sont disjointes et comprises entre 6 : 00 le matin et 20 : 00 le soir, par pas de 15
min pour l’heure de début.

Le coût de réalisation d’un service i le jour d par le soignant k est choisi aléatoirement
dans l’intervalle [10, 50].

Le coût de sous-traitance est plus élevé que le coût de réalisation d’un service par la
structure de soins à domicile. Ce coût est choisi aléatoirement dans l’intervalle [100, 200].
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2.5.2.1 Données concernant les soignants

Les coordonnées des sommets de départ, d’arrivée et de pause du soignant sont choisies
aléatoirement sur la carte. Le nombre total de sommets créés doit être inférieur ou égal au
nombre de dépôts défini comme paramètre.

Afin de déterminer la fenêtre de temps du début de la tournée du soignant k le jour d,
deux cas ont été envisagés :

— horaire fixe : l’heure de début de tournée est fixée, soit à 6 : 00, soit à 13 : 00, de
manière à avoir autant de personnes disponibles le matin que l’après-midi.

— horaire variable : l’heure de début de tournée doit être déterminée et comprise entre
6 : 00 et 13 : 00.

Dans les deux cas, la valeur du temps de travail maximale pour le soignant k le jour d
est tiré aléatoirement dans l’ensemble {360, 420, 480}. La durée de la pause pour chaque
soignant est de 60 minutes. La durée de travail minimale (resp. maximale) sans pause pour
le soignant k est égale à 180 (resp. 360). Le coût unitaire des heures supplémentaires d’un
soignant k le jour d est choisi aléatoirement dans l’ensemble {20, 21, 22, . . . , 100}. Enfin,
les heures supplémentaires maximales par jour (resp. par semaine) prennent leurs valeurs
dans l’ensemble {60, 120} (resp. {300, 360, · · · , 600}).

Dans le cas d’un horizon temporel de plusieurs jours, chaque soignant possède 2 jours
successifs d’indisponibilité hebdomadaires qui sont identiques chaque semaine. Ces indis-
ponibilités sont réparties équitablement en fonction des jours pour l’ensemble des soignants
afin d’éviter une carence en soignant un jour donné. Enfin, afin de déterminer l’aptitude
d’un soignant k à réaliser un service i donné, 75% des soignants sont tirés aléatoirement
parmi l’ensemble des soignants pouvant traiter le service tel qu’il existe un jour d ∈Hi∩Hk.

2.5.2.2 Données concernant les patients

Les coordonnées géographiques de chaque patient sont déterminées aléatoirement sur
la carte.

Pour déterminer le nombre de soignants n’étant pas intervenus chez le patient p mais
pouvant le faire, la procédure suivante est appliquée. Soit K ′

p , l’ensemble des soignants
pouvant réaliser au moins un des services attribués à p. Nous déterminons Kp, le plus petit
sous-ensemble de K ′

p de soignants couvrant toutes les aptitudes nécessaires pour réaliser
l’ensemble des services de p. Kp devient ainsi l’ensemble des soignants ayant déjà soigné le
patient p et |K p| est l’ensemble K ′

p r Kp. La valeur ζp est égale à la moitié de |K p|.

2.5.2.3 Mise en place de l’exclusion entre services

L’exclusion entre les services ne concerne que les services d’un même patient. Le nombre
total de services ne devant pas être réalisés en même temps est égal à 15% du nombre de
services. Afin de générer l’ensemble des services en exclusion, un patient nécessitant au
moins 2 services non périodiques est sélectionné aléatoirement. Pour chacun de ces patients,
2 ou 3 de ces services ne devront pas être réalisés en même temps. La procédure est itérée
tant que le pourcentage de services en exclusion n’est pas atteint.
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2.5.2.4 Mise en place de la synchronisation (délais min/max) entre services

Deux cas sont à distinguer :
— le premier cas concerne la simultanéité. le processus est similaire à l’exclusion : un

patient disposant d’au moins 2 services non périodiques est choisi aléatoirement, 2
ou 3 services de ce patient sont synchronisés de sorte à ce qu’ils doivent commencer
en même temps. Cette procédure est itérée de manière à obtenir 0.15|S | services
synchronisés.

— pour le cas d’un délai non nul, 10% des services seront concernés par des délais en
heures (5%) ou en jours (5%). Afin d’imposer des délais entre une paire de services,
deux services i et j non périodiques d’un même patient sont choisis aléatoirement
tels que : Hi ∩Hj 6= ∅ et que ces services ne soient pas soumis à une contrainte
d’exclusion ou de simultanéité. Les délais en heures sont choisis aléatoirement dans
l’ensemble {30, 60, 90}. Les délais en jours sont choisis aléatoirement entre 1 et la
taille de l’horizon en garantissant qu’il existe au moins deux jours d ∈Hi et d′ ∈Hj

tels que le délai soit respecté.

2.5.3 Classes d’instances et instances de la littérature

Classes d’instances. Différentes classes d’instances sont proposées afin de couvrir la
plupart des spécificités du problème. Elles peuvent être regroupées en deux catégories :
les instances d’un jour et les instances de plusieurs jours. Pour chacune des catégories, un
sous-ensemble de caractéristiques a été pris en compte pour créer une diversité parmi les
instances.

Classe 1 2 3 4 5 6

Horizon un jour un jour plusieurs plusieurs plusieurs plusieurs
jours jours jours jours

Continuité
7 7 7 3 3 3des soins

Sous-traitance 3 7 3 7 3 3

Dépendances synchro synchro synchro

temporelles exclusion exclusion 7 délais jour exclusion 7

délais délais jour/heure

Disponibilité FT1 FTs FT1 FT1 FT1 FTsdes services

Disponibilité horaire horaire horaire fixe horaire fixe horaire fixe horaire
du personnel fixe variable variable

FT1 : une seule fenêtre temporelle
FTs : plusieurs fenêtres temporelles
horaire fixe : les dates de début des tournées des soignants sont fixées
horaire variable : les dates de début des tournées des soignants ne sont pas fixées
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synchro : existence de services dont les dates de début doivent être identiques
exclusion : existence de services ne devant pas se chevaucher
délais : existence de services séparés d’une durée minimale et/ou maximale

Pour chaque classe d’instances, le nombre de soignants des instances générées prendra
sa valeur dans l’ensemble {2, 5, 10, 15, 20}. Le ratio journalier entre les soignants et les
services est de 1/8. Enfin, 25 instances sont générées pour chaque classe.

Instances de la littérature. Notre démarche nous a conduit à reprendre des instances
de la littérature et à les convertir dans le format que nous avons créé pour la génération.
Malheureusement, le format d’origine n’étant pas toujours documenté, toutes les instances
obtenues n’ont pas été converties dans le format proposé. C’est le cas des instances de [Bard
et al., 2014] et [Liu et al., 2013]. Les instances de la littérature que nous avons traduites sont
celles de [Bredström et Rönnqvist, 2008], [Mankowska et al., 2014] et [Rasmussen et al.,
2012]. Cependant, dans le cas [Rasmussen et al., 2012], la multi-modalité ne nous permet
pas de les utiliser puisqu’elle n’est pas prise en compte dans la formulation proposée.

2.6 Expérimentations numériques

Dans le souci de valider notre approche, des expérimentations numériques ont été réa-
lisées sur les instances de la littérature. Ces expérimentations ont été conduites sur un
ordinateur ayant la configuration suivante : Intel Xeon CPU E5-2620, 2.00GHz avec 16 Go
de mémoire vive. Le modèle mathématique présenté ci-dessus a été implémenté en C++
à l’aide de la librairie Concert IBM ILOG CPLEX Optimization Studio 12.5.1. Pour les
instances de la littérature, nous avons scrupuleusement respecté le protocole proposé par
les auteurs afin de reproduire le plus fidèlement possible les résultats.

[Bredström et Rönnqvist, 2008] propose 30 instances où il s’agit d’optimiser séparément
le temps total de trajet et les préférences. Ces instances représentent un VRPTW avec
synchronisation. Une somme pondérée est mise en place et un poids unitaire est affecté
à la fonction économique à optimiser. Les tableaux 2.2 et 2.3 représentent les résultats
obtenus pour chaque fonction économique. Le temps de calcul maximum imparti est de
3600 secondes. Ces instances sont réparties en trois groupes distincts :

— 15 instances de petite taille composées de 4 soignants, 18 patients et 20 services
— 9 instances de taille moyenne composées de 10 soignants, 45 patients et 50 services
— 6 instances de grande taille composées de 16 soignants, 72 patients et 80 services

Comme nous pouvons le constater, la programmation mathématique résout toutes les ins-
tances de petite taille dans le temps imparti quelque soit la fonction économique. Mal-
heureusement, comme nous pouvions nous y attendre, la programmation mathématique
n’est plus adaptée pour des instances de taille plus importante. En effet, pour les instances
de taille moyenne, quelques solutions réalisables sont obtenues sans pour autant prouver
leur optimalité. Pour les instances de grande taille, aucune solution réalisable n’est obte-
nue. Ces résultats corroborent ceux obtenus dans [Bredström et Rönnqvist, 2008] quant à
l’utilisation de la programmation mathématique pour ces instances.
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Instance Horizon Soignants Services Patients Temps (s) Durée Durée
normalisée

01L 1 4 20 18 7.10 262 3.39
01M 1 4 20 18 1.60 274 3.55
01S 1 4 20 18 0.59 274 3.55
02L 1 4 20 18 21.68 277 3.42
02M 1 4 20 18 1.22 290 3.58
02S 1 4 20 18 0.19 346 4.27
03L 1 4 20 18 9.27 257 3.29
03M 1 4 20 18 1.64 260 3.33
03S 1 4 20 18 0.61 283 3.63
04L 1 4 20 18 2895.71 316 5.13
04M 1 4 20 18 22.56 349 5.67
04S 1 4 20 18 1.16 378 6.14
05L 1 4 20 18 1.74 266 3.34
05M 1 4 20 18 0.49 281 3.53
05S 1 4 20 18 0.45 313 3.93
06L 1 10 50 45 3656.58 - -
06M 1 10 50 45 3707.58 605 8.10
06S 1 10 50 45 3670.13 608 8.14
07L 1 10 50 45 3605.11 - -
07M 1 10 50 45 3603.96 - -
07S 1 10 50 45 3647.23 607 8.39
08L 1 10 50 45 3604.41 - -
08M 1 10 50 45 3601.67 - -
08S 1 10 50 45 3602.30 887 11.34
09L 1 16 80 72 3616.12 - -
09M 1 16 80 72 3616.31 - -
09S 1 16 80 72 3600.30 - -
10L 1 16 80 72 3657.72 - -
10M 1 16 80 72 3618.48 - -
10S 1 16 80 72 3613.17 - -

Table 2.2 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
le temps total de trajet
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Instance Horizon Soignants Services Patients Temps (s) Préference
01S 1 4 20 18 0.27 -114.03
01M 1 4 20 18 0.33 -117.80
01L 1 4 20 18 0.73 -118.51
02S 1 4 20 18 0.20 -92.09
02M 1 4 20 18 4.93 -104.81
02L 1 4 20 18 141.25 -107.64
03S 1 4 20 18 0.36 -99.49
03M 1 4 20 18 0.69 -106.59
03L 1 4 20 18 1.44 -107.87
04S 1 4 20 18 0.35 -100.00
04M 1 4 20 18 7.28 -106.72
04L 1 4 20 18 178.08 -109.27
05S 1 4 20 18 0.11 -76.29
05M 1 4 20 18 0.42 -76.29
05L 1 4 20 18 3.20 -84.21
06S 1 10 50 45 362.64 -370.06
06M 1 10 50 45 3601.08 -379.88
06L 1 10 50 45 3600.75 -
07S 1 10 50 45 813.57 -401.11
07M 1 10 50 45 3600.91 -
07L 1 10 50 45 3600.82 -
08S 1 10 50 45 3600.99 -351.99
08M 1 10 50 45 3600.88 -
08L 1 10 50 45 3600.88 -
09S 1 16 80 72 3600.32 -
09M 1 16 80 72 3600.82 -
09L 1 16 80 72 3601.77 -
10S 1 16 80 72 3601.49 -
10M 1 16 80 72 3602.20 -
10L 1 16 80 72 3600.11 -

Table 2.3 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
les préférences

[Mankowska et al., 2014] propose 70 instances où il s’agit de minimiser une somme
pondérée des fonctions économiques suivantes : la distance totale parcourue, la somme des
retards des services et le retard maximal. Ces fonctions économiques ont le même poids (13)
dans la somme pondérée. Le temps maximal imparti pour résoudre chaque instance est de 10
heures. Ces instances sont caractérisées par une fenêtre de temps pour chaque patient, des
délais minimaux et maximaux séparant certains services et la contrainte de qualification des
soignants pour réaliser les services. 7 groupes d’instances peuvent être aisément identifiés
en fonction de la taille des instances. Les tableaux 2.4 et 2.5 récapitulent les résultats
obtenus pour chaque groupe d’instances. Pour le premier groupe d’instances (A01-A10),
la programmation mathématique résout et prouve l’optimalité des instances en à peine
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une seconde. Pour le deuxième groupe d’instances (B01-B10), les temps de calcul sont
plus importants. La programmation mathématique retourne une solution réalisable pour
toutes les instances mais prouve l’optimalité de 5 d’entre elles dans le temps imparti. En ce
qui concerne le troisième groupe d’instances (C01-C10), la programmation mathématique
détermine une solution réalisable pour 3 instances sur 5 instances sans pour autant prouver
leur optimalité. Enfin, pour les 4 groupes restants (D01-D10, E01-E10, F01-F10, G01-G10),
comme nous pouvions nous y attendre, la programmation mathématique n’est pas adaptée
pour les résoudre. En effet, à cause de la la taille des instances, le nombre de variables
générées est trop important pour espérer obtenir ne serait-ce qu’une solution réalisable.

Instance Horizon Soignants Services Patients Temps (s) Objectif
A01 1 3 13 10 0.23 218.20
A02 1 3 13 10 0.25 246.62
A03 1 3 13 10 0.32 305.86
A04 1 3 13 10 0.92 186.90
A05 1 3 13 10 0.35 189.54
A06 1 3 13 10 0.26 200.10
A07 1 3 13 10 0.23 225.37
A08 1 3 13 10 0.18 232.05
A09 1 3 13 10 1.70 222.29
A10 1 3 13 10 0.05 225.01
B01 1 5 33 25 12711.60 428.10
B02 1 5 33 25 5944.16 476.05
B03 1 5 33 25 22530.20 399.09
B04 1 5 33 25 36001.90 411.30
B05 1 5 33 25 13114.60 366.34
B06 1 5 33 25 36000.70 440.93
B07 1 5 33 25 442.95 328.67
B08 1 5 33 25 575.17 357.68
B09 1 5 33 25 36001.10 402.67
B10 1 5 33 25 36001.40 469.58
C01 1 10 65 50 36000.90 -
C02 1 10 65 50 36000.70 -
C03 1 10 65 50 36029.40 547.54
C04 1 10 65 50 36013.40 -
C05 1 10 65 50 36004.00 691.56
C06 1 10 65 50 36001.20 -
C07 1 10 65 50 36002.00 -
C08 1 10 65 50 36005.50 469.49
C09 1 10 65 50 36001.10 -
C10 1 10 65 50 36001.50 -

Table 2.4 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3
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Instance Horizon Soignants Services Patients Temps (s) Objectif
D01 1 15 98 75 36004.30 -
D02 1 15 98 75 36003.10 -
D03 1 15 98 75 36002.30 -
D04 1 15 98 75 36010.50 -
D05 1 15 98 75 36013.90 -
D06 1 15 98 75 36010.00 -
D07 1 15 98 75 36009.80 -
D08 1 15 98 75 36007.10 -
D09 1 15 98 75 36006.40 -
D10 1 15 98 75 36002.70 -
E01 1 20 130 100 36025.30 -
E02 1 20 130 100 36180.20 -
E03 1 20 130 100 36104.70 -
E04 1 20 130 100 36360.30 -
E05 1 20 130 100 36104.20 -
E06 1 20 130 100 36159.30 -
E07 1 20 130 100 36130.20 -
E08 1 20 130 100 36162.20 -
E09 1 20 130 100 36190.80 -
E10 1 20 130 100 36008.50 -
F01 1 30 260 200 36241.80 -
F02 1 30 260 200 36000.00 -
F03 1 30 260 200 36000.00 -
F04 1 30 260 200 36000.00 -
F05 1 30 260 200 36000.00 -
F06 1 30 260 200 36000.00 -
F07 1 30 260 200 36000.00 -
F08 1 30 260 200 36000.00 -
F09 1 30 260 200 36000.00 -
F10 1 30 260 200 36000.00 -
G01 1 40 400 300 36000.00 -
G02 1 40 400 300 36000.00 -
G03 1 40 400 300 36000.00 -
G04 1 40 400 300 36000.00 -
G05 1 40 400 300 36000.00 -
G06 1 40 400 300 36000.00 -
G07 1 40 400 300 36000.00 -
G08 1 40 400 300 36000.00 -
G09 1 40 400 300 36000.00 -
G10 1 40 400 300 36000.00 -

Table 2.5 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3 (suite)
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2.7 Conclusion

À partir de la revue de la littérature établie au chapitre précédent, un modèle statique et
déterministe a été proposé dans ce chapitre. Ce modèle est générique et prend en compte la
plupart des caractéristiques rencontrées dans la littérature. Ce modèle comble un manque
à savoir l’absence de modèle suffisamment général couvrant toute la diversité des struc-
tures de soins à domicile. Ce modèle constitue également un socle pour la construction
de méthodes de résolution exactes et approchées. Les limites de notre approche ont été
soulignées en mettant en avant le fait que les aspects dynamique et stochastique ont été
négligés. Plusieurs classes d’instances ont été générées en combinant diverses spécificités
du problème grâce à un processus de génération et un paramétrage décrit en amont. En
plus des instances générées, les instances de la littérature ont été obtenues et converties
dans le même format. Des expérimentations numériques ont été conduites pour tester la
résolution du modèle à l’aide du solveur CPLEX.
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Chapitre 3

Encodage et décodage d’une solution

Dans le chapitre précédent, une formulation générique du HCRSP a été proposée en pre-
nant en compte la plupart des contraintes et des fonctions économiques rencontrées dans
la littérature. Des instances de taille raisonnable ont été résolues à l’aide d’un solveur de
programmation mathématique. Ce chapitre est dédié à l’élaboration de la représentation
d’une solution et de son évaluation. À partir de ce socle, des méta-heuristiques sont propo-
sées dans les chapitres qui suivent. Ce chapitre est organisé comme suit. Nous soulignons
les contributions de ce chapitre dans la section 3.1. La section 3.2 est consacrée aux nota-
tions sur lesquelles les sections suivantes s’appuieront. La section 3.3 décrit un encodage
indirect d’une solution au problème générique et l’algorithme de décodage correspondant.
La section 3.4 présente un encodage direct et l’algorithme de décodage associé. Enfin, la
section 3.5 est consacrée à des expérimentations numériques pour valider notre approche.
Nous conclurons en récapitulant nos contributions dans cette section et en soulignant les
perspectives qui s’offrent à nous.

3.1 Contributions

Les contributions de ce chapitre s’inscrivent dans la conception d’une méthode de ré-
solution approchée du problème. Dans ce cadre, la représentation d’une solution et son
évaluation y tiennent une place importante, tant par la qualité des solutions retournées
que par le temps de résolution. Nos contributions sont les suivantes :

— l’adaptation de deux représentations d’une solution issues de la littérature au HCRSP
— l’extension d’algorithmes d’évaluation également issus de la littérature pour chaque

représentation
— des expérimentations numériques testant différentes stratégies.

3.2 Préliminaires : notations

En plus de la notation introduite au chapitre précédent, cette section rassemble des
notations utilisées dans les sections suivantes.

Notations.
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σ : séquence de tous les services S

σk : sous-séquence de services assignés au soignant k
| · | : longueur de ·
σki : i-ème service de la sous-séquence σk

delay(i, j) : > si ∃ δminij ≥ 0 ∨ ∃δmaxij ≥ 0 ; ⊥ sinon.
synchro(i, j) : > si ∃ δmaxij = 0 ∨ ∃ δmaxji = 0 ; ⊥ sinon
exclusion(i, j) : > si ∃ ε ∈ E | i, j ∈ ε ; ⊥ sinon
route(i, j) : > si les services i et j appartiennent à la même tournée ; ⊥ sinon
prec(i, j) : > si route(i, j) et le service i précède le service j dans la tournée ; ⊥ sinon

delay(i, j), synchro(i, j) et exclusion(i, j) rendent compte respectivement de l’existence
d’une contrainte de délai, de synchronisation et d’exclusion liant les services i et j.

3.3 Représentation indirecte d’une solution

Dans cette section, une représentation indirecte d’une solution du HCRSP est introduite
en s’inspirant d’une représentation indirecte proposée dans la littérature des problèmes de
tournées de véhicules. À partir de cette représentation, un algorithme de décodage est
présenté afin d’évaluer la solution. Plusieurs améliorations sont introduites pour diminuer
le temps de calcul de l’algorithme.

3.3.1 Encodage

Une solution ς du HCRSP est caractérisée par un ensemble de tournées K ×H . Chaque
tournée (k, d) est réalisée par un soignant k ∈ K le jour d ∈H de l’horizon de planification
et se caractérise par une séquence de services. Les services sous-traités seront affectés au
soignant fictif kf . L’encodage indirect d’une solution est une permutation σ de tous les
services à planifier. La permutation σ peut être considérée comme une tournée géante
réalisant l’ensemble des services à planifier. La figure 3.1 illustre la représentation d’une
solution du HCRSP pour un horizon de planification de deux jours. L’exemple en question
porte sur sept patients (p1, . . . , p7) nécessitant en tout neuf services. Le patient p7 nécessite
la synchronisation des services σ3 et σ5 et le patient p5 nécessite les services σ1 et σ7, un
service par jour. L’encodage proposé est inspiré de celui introduit par [Prins, 2004] pour
lequel une solution est représentée par une permutation de clients. Cette représentation est
utilisée dans de nombreuses heuristiques dédiées au problème de tournées de véhicules.
L’encodage proposé étant une permutation de tous les services requis, un même patient
p nécessitant np services sera présent dans la permutation np fois. Cette représentation
devient une simple permutation de patients si chaque patient nécessite un unique service.
Cette représentation prend en compte la périodicité du problème. Ainsi, deux décisions sont
prises dans une tournée : le soignant qui la réalise et le jour pour lequel elle est réalisée.
Notons que cet encodage diffère de ceux prenant en compte la périodicité du problème
comme [Lacomme et al., 2005]. En effet, ce dernier encode une solution par plusieurs
tournées géantes, une par jour.
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encodage : σ → σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ6 σ7 σ8 σ9

Figure 3.1 – Exemple d’une solution du HCRSP et de son encodage indirect

3.3.2 Décodage d’une solution

3.3.2.1 Algorithme Split pour HCRSP

L’algorithme Split introduit par [Prins, 2004] est un algorithme de plus court chemin
appliqué à un graphe auxiliaire H. Ce graphe auxiliaire H est constitué de n+ 1 sommets
indicés de 0 à n, n étant le nombre de clients, et il existe un arc (i, j), i < j si les
contraintes de capacité et de distance sont respectées. Cet algorithme est un algorithme
d’étiquetage sans pour autant générer de manière explicite le graphe auxiliaire. Cependant,
une seule étiquette est associée à chaque sommet du graphe. Cette étiquette correspond à la
distance parcourue pour rejoindre le sommet étiqueté en empruntant le plus court chemin
et en respectant les contraintes de capacité et de longueur maximale de chaque route.
De nombreuses extensions [Prins et al., 2014] de cet algorithme ont été proposées pour
de nombreuses caractéristiques du problème de tournées de véhicules. Malheureusement,
aucune de ces extensions ne peut être utilisée pour le HCRSP.

Un nouvel algorithme d’étiquetage a été mis en place afin de décoder une solution. Nous
proposons ici une nouvelle définition du graphe auxiliaire H adaptée au HCRSP.

Définition 1. Graphe auxiliaire H : soit un graphe H = (X,A) avec l’ensemble X des
|S | + 1 sommets, l’ensemble A des arcs (i, j), i < j, si la tournée réalisant les services
σi+1 à σj est réalisable au regard des contraintes du HCRSP. Le coût associé à l’arc (i, j)
dépendra d’une somme pondérée des fonctions économiques à optimiser.

L’algorithme doit choisir un soignant adéquat pour chaque arc du graphe auxiliaire H
de tel sorte que pour un chemin donné, un soignant soit employé au plus une fois. Cet
algorithme résout par conséquent un problème similaire au problème de plus court chemin
avec contraintes de ressources qui est NP-difficile [Dror, 1994]. Le découpage d’une tournée
géante encodant une solution du HCRSP est décrit dans l’algorithme 1. L’algorithme 1
introduit est une adaptation au HCRSP de l’algorithme Split proposé dans [Prins et al.,
2014] pour le problème de tournées de véhicules à flotte fixe hétérogène (HVRP). L’al-
gorithme 1 associe plusieurs étiquettes à chaque sommet du graphe auxiliaire H. Soit Λi
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Algorithm 1 Split pour HCRSP
1: Λ0 ← {[−, 0, 0, {}]}
2: for t← 1 to |S | do
3: Λi ← ∅
4: end for
5: Calcul du tableau tags
6: λbest ← [−, φbest,−,−] . φbest =∞
7: for t← 0 to |S | − 1 do
8: for each (k, d) ∈ K ×H such that d ∈Hk do
9: i← t+ 1

10: while (i ≤ |S |) ∧ feasible1(k, d, t, i) do
11: for each λ = [−, φλ, t,Rλ] ∈ Λt | feasible2(λ, t, i) do
12: if tags[i] then
13: Rλ′ ← Rλ ∪ {(k, d)}
14: φλ′ ← φλ + evaluation(λ′)
15: λ′ ← [λ, φλ, i,Rλ′ ]
16: if @λ′′ ∈ Λi such that domine(λ′′, λ′) then
17: Supprimer dans Λi tout λ′′ tel que domine(λ′, λ′′)
18: Λi ← Λi ∪ {λ′}
19: end if
20: if (i = |S |) ∧ (φbest < φλ) then
21: λbest ← λ′

22: end if
23: else
24: Λi ← Λi ∪ {λ}
25: end if
26: end for
27: i← i+ 1
28: end while
29: end for
30: end for
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l’ensemble des étiquettes situé au sommet i. Chaque étiquette du sommet i représente une
solution partielle, c’est-à-dire une combinaison de tournées. Une étiquette λ est un quadru-
plet défini par [λ′, φλ, i,Rλ] avec λ′, l’étiquette dont elle est directement issue ; i, l’indice
du sommet où λ se trouve ; φλ, son coût ; Rλ, l’ensemble des tournées (k, d) dont elle est
constituée. Le coût d’une étiquette λ représente la somme de l’évaluation de l’ensemble
des tournées jusqu’au sommet où elle est située. L’évaluation d’une étiquette (ligne 14),
que nous décrivons à la section 3.4, consiste en la satisfaction de l’ensemble des contraintes
temporelles définies au chapitre 2. Malheureusement, il n’est pas toujours possible d’évaluer
avec exactitude une étiquette à cause des contraintes de synchronisation, d’exclusion et de
délai. En effet, lorsque des services appartenant à des tournées distinctes sont liés par ces
contraintes, si une étiquette n’est constituée que d’une partie de ces tournées, l’évaluation
de cette étiquette ne peut pas être réalisée. Le contenu du tableau tags (voir sous-section
3.3.3) permet de déterminer les sommets évaluables.

L’idée de l’algorithme est de propager l’ensemble des étiquettes d’un sommet t vers tous
les sommets qui le suivent, en partant du sommet 0 (le dépôt) jusqu’au sommet S − 1.
À partir d’un sommet t, pour chaque étiquette λ ∈ Λt et pour chaque tournée (k, d),
une étiquette est générée pour chaque sommet de t + 1 à S en fonction des conditions
de faisabilité feasible1 et feasible2 définies plus loin. Toutes les sous-séquences de la
séquence σ des services sont énumérées au travers des boucles for (ligne 7) et while (ligne
10). La condition de la boucle while (ligne 10) permet de tester l’ensemble des contraintes
de disponibilité journalière, de qualification et empêche la génération de sous-séquences
réalisables, grâce à la fonction feasible1(k, d, t, i) définie comme suit :

Définition 2. feasible1(k, d, t, i) retourne > si les conditions suivantes sont vérifiées :
— le soignant k est qualifié pour réaliser le service σi

qσik = >

— le patient nécessitant le service σi est disponible le jour associé à la tournée (k, d)

d ∈Hσi

L’ensemble Λi des étiquettes du sommet i du graphe est constitué uniquement d’étiquettes
non dominées. La règle de dominance est définie comme suit :

Définition 3. domine(λ, λ′) : retourne > si l’étiquette λ = [−, φλ, i,Rλ] domine l’étiquette
λ′ = [−, φλ′ , i,Rλ′ ], noté domine(λ, λ′) si :

Rλ ⊆ Rλ′ ∧ φλ ≤ φλ′

Dans tous les autres cas, les étiquettes ne sont pas comparables. En éliminant certaines
étiquettes et en se basant uniquement sur le critère du coût, les étiquettes gardées ne
généreront peut-être pas de solutions réalisables ou elles généreront des étiquettes de moins
bonne facture que celles éliminées. Les étiquettes dominées sont supprimées grâce à la
condition if (lignes 16-19). La garantie de la cohérence de la solution et la vérification des
contraintes de délai en jours et de continuité des soins sont assurées grâce à la fonction
feasible2(λ, t, i) défini comme suit :
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0 1
(0,1,0)

2
(0,2,0)

3
(0,3,0)

(0,1,2,0) (0,2,3,0)

00 :[−, 0, 0, {}] 01 :[00, 4, 1, {(k2, 1)}]

03 :[00, 4, 1, {(k3, 1)}]

02 :[00, 4.82, 2, {(k2, 1)}]

04 :[01, 6.82, 2, {(k2, 1), (k1, 1)}]

05 :[01, 7.41, 3, {(k2, 1), (k1, 1)}]

06 :[02, 6.82, 3, {(k2, 1), (k3, 1)}]

qik k1 k2 k3
1 ⊥ > >
2 > > ⊥
3 ⊥ ⊥ > x

y

0 1 2
0

1

•

•

•

•
p1(3) p2(2)

p3(1)

pj(i) : le patient j nécessite le service i Horizon : {1}

Figure 3.2 – Exemple de propagation d’étiquettes dans Split pour HCRSP

Définition 4. feasible2(λ, t, i) retourne > si :
— la tournée (k, d) n’a pas déjà été utilisée

(k, d) /∈ Rλ

— les délais en jours séparant les services sont respectés

∀j ∈ {1, . . . , i− 1} si ∃ ∆min
σiσj , dσj − dσi ≥ ∆min

σiσj

∀j ∈ {1, . . . , i− 1} si ∃ ∆max
σiσj , dσj − dσi ≤ ∆max

σiσj

∀j ∈ {1, . . . , i− 1} si ∃ ∆min
σjσi , dσi − dσj ≥ ∆min

σjσi

∀j ∈ {1, . . . , i− 1} si ∃ ∆max
σjσi , dσi − dσj ≤ ∆max

σjσi

— la contrainte de continuité des soins est respectée

∀p ∈P, |Kλ ∩ (K p ∪ {kf})| ≤ ζp

avec Kλ = {k | (k, d) ∈ Rλ}

La condition if (ligne 12) qui teste la i-ème case du tableau tags nous permet de savoir
si l’étiquette λ′ est évaluable. L’algorithme qui détermine les valeurs du tableau tags est
expliqué dans la sous-section 3.3.3. L’évaluation d’une étiquette λ à travers la fonction
evaluation(λ) est décrite dans la section 3.4.

La figure 3.2 illustre un exemple de HCRSP impliquant trois patients p1, p2, p3, situés
sur un plan euclidien, nécessitant les services 3,2,1 respectivement, pour un horizon tem-
porel d’un jour. Dans cet exemple, nous devons uniquement minimiser la distance totale
parcourue. Trois soignants k1, k2, k3 dont les qualifications sont données dans le tableau de
la figure 3.2, sont disponibles pour réaliser ces services. Dans l’exemple, l’arc (0, 3) n’est pas
créé car aucun soignant n’est qualifié pour réaliser les services 1,2 et 3. Par conséquent, la
tournée réalisant les services 1,2 et 3 ne peut être effectuée. À partir de l’étiquette fictive 00,
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l’étiquette 01 au sommet 1, l’étiquette 02 au sommet 2 et l’étiquette 03 au sommet 1 sont
générées. Ces étiquettes représentent des solutions partielles et respectent les contraintes
du problème qui sont dans cet exemple, uniquement les contraintes de qualification. La
dominance ne peut être appliquée entre les étiquettes 01 et 03 car l’ensemble des tournées
d’aucune des deux étiquettes n’est incluse dans l’autre. L’itération suivante génère l’éti-
quette 04 au sommet 2 et l’étiquette 05 au sommet 3 à partir l’étiquette 01. L’étiquette
barrée 04 est dominée par l’étiquette 02 car la tournée de l’étiquette 02 est un sous-ensemble
des tournées de l’étiquette 04 et le coût de cette dernière est plus élevée. La propagation
des étiquettes précédemment générées et l’application de dominance génère finalement une
étiquette qui n’est dominée par aucune autre : 06:[02,6.82,{(k2, 1),(k3, 1)}]. Cette éti-
quette correspond à la solution optimale pour la séquence de services 〈1, 2, 3〉.

3.3.3 Calcul des sommets évaluables

Une étiquette représente une solution partielle, c’est-à-dire plusieurs tournées ne réa-
lisant qu’une sous-séquence de la séquence fixée σ. Si les tournées sont indépendantes les
unes des autres, c’est-à-dire qu’aucun service n’est lié à d’autres par une contrainte de
délai, de synchronisation ou d’exclusion, alors chaque étiquette peut être évaluée quelque
soit le sommet du graphe auxiliaire H. Par contre, si certains services sont liés à un autre
par une des contraintes citées précédemment, il n’est pas toujours possible d’évaluer avec
exactitude l’étiquette à chaque sommet du graphe auxiliaire H. En effet, pour que l’éti-
quette puisse être évaluée, elle doit disposer de toutes les tournées réalisant ces services.

Reprenons l’exemple de la figure 3.2. Si le service 1 et le service 3 sont liés par une
contrainte de délai, alors les étiquettes 01 et 02 ne peuvent plus être évaluées car la tournée
réalisant le service 1 est liée à une tournée qui n’est pas encore connue ; de même pour
l’étiquette 02. L’évaluation n’intervient qu’au sommet 3 où toutes les tournées liées sont
connues. L’algorithme 2 détermine les sommets pour lesquels les étiquettes sont évaluables.
Le résultat de l’algorithme est stocké dans le tableau tags. L’algorithme en question est
composé de trois boucles : une boucle principale (ligne 3) parcourant la séquence à décoder,
deux boucles secondaires (lignes 4 et 10). La première boucle secondaire marque toutes les
cellules successives du tableau tant que le service correspondant n’est pas impliqué dans
une contrainte d’exclusion, de synchronisation ou de délai. Dès la rencontre d’un service
impliqué dans une contrainte de délai, de synchronisation ou d’exclusion, la deuxième
boucle intervient. La deuxième boucle secondaire va déterminer les sous-séquences qui
ne sont pas évaluables et marquer les cellules du tableau en conséquence. Les services
succédant au service courant et qui lui sont liés sont stockés dans une liste L (lignes 11
et 16). L’appartenance du service courant à cette liste (ligne 19) traduit la détection de
toutes les tournées ou seulement d’une partie d’entre elles. L’évaluation sera possible que
si la liste L est vide (ligne 21), ce qui rend compte, pour les étiquettes stockées au sommet
correspondant, de l’existence de toutes les tournées réalisant ces services liés.
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Algorithm 2 Calcul du tableau tags

1: L ← ∅
2: i← 1
3: while i ≤ |S | do
4: while @ j ∈ {i+ 1, . . . , |S |} | exclusion(σi, σj) ∨ delay(σi, σj) do
5: tags[i] ← >
6: i← i+ 1
7: end while
8: stop← ⊥
9: L ← ∅

10: while (i ≤ |S |) ∧ ¬stop do
11: M ← j ∈ {i+ 1, . . . , |S |} | exclusion(σi, σj) ∨ delay(σi, σj)}
12: if M 6= ∅ then
13: if i ∈ L then
14: L ← L r {i}
15: end if
16: L ← L ∪M
17: tags[i] ← ⊥
18: else
19: if i ∈ L then
20: L ← L r i
21: if L = ∅ then
22: tags[i] ← >
23: stop← >
24: else
25: tags[i] ← ⊥
26: end if
27: else
28: tags[i] ← ⊥
29: end if
30: end if
31: i← i+ 1
32: end while
33: end while
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3.3.4 Techniques d’amélioration et inégalités valides

L’algorithme 1 décrit ci-dessus permet de décoder des séquences de petite taille. Pour
des séquences de plus grande taille, le nombre d’étiquettes est trop important pour pouvoir
décoder la séquence en un temps de calcul raisonnable. Nous avons par conséquent intro-
duit 6 techniques d’amélioration et inégalités valides pour réduire le nombre d’étiquettes
générées et donc diminuer la complexité générale de l’algorithme.

Pour la suite de cette sous-section, on considère l’étiquette λ′ = [−, φλ′ , t,Rλ′ ] ∈ Λt
avec t < |S | dont on veut générer l’étiquette fille λ = [λ′, φλ, i,Rλ] ∈ Λi comme le montre
la figure 3.3.

t . . . . . . . . . i

(0,t+1,...,i,0)

λ′ :[−, φλ′ , t,Rλ′ ] λ :[λ′, φλ, i,Rλ]

Figure 3.3 – Génération d’une étiquette λ à partir de λ′

3.3.4.1 Réduction du nombre d’arcs

Les conditions qui suivent peuvent être ajoutées à la fonction feasible1 pour éviter de
construire certains arcs. feasible1 retourne ⊥ si :

— il existe un délai horaire minimum entre le service σi et un autre service σj qui le
précède dans la séquence de l’arc entre t et i

∃j ∈ {t+ 1, . . . , i− 1} | δminσiσj > 0

— il existe une synchronisation entre le service σi et un autre service σj qui le précède
dans la séquence de l’arc entre t et i

∃j ∈ {t+ 1, . . . , i− 1} | synchro(σi, σj)

— le délai horaire maximum devant séparer un service précédant σi et le service σi est
inférieur à la durée les séparant

∃j ∈ {t+ 1, . . . , i− 1} | δmaxσjσi <
i−1∑
l=j

πσl + τσlσl+1

3.3.4.2 Nombre de tournées restantes

Proposition 1. pour tout t < |S | − 1 et i < |S |, si |Rλ′ | + 1 ≥ |{(k, d) | d ∈ Hk}|
l’étiquette λ générée à partir de λ′ n’est pas viable. Aucune étiquette générée à partir de λ
ne peut atteindre le sommet |S | du graphe auxiliaire H.
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|K ×H | représente le nombre maximum de tournées possibles. Par définition, au sommet
t < |S | − 1 du graphe auxiliaire H, |Rλ′ | tournées ont été définies. Au sommet i < |S |,
|Kλ′×Hλ′ |+1 seront nécessaires. Si |Rλ′ |+1 ≥ |K ×H |, l’ensemble des tournées possibles
restantes est vide. Le sommet i n’étant pas le dernier sommet du graphe, les étiquettes
générées au sommet i ne peuvent donc pas atteindre le dernier sommet |S |du graphe
auxiliaire H. La Proposition 1 permet de générer uniquement les étiquettes qui pourront
potentiellement être propagées en tenant compte du nombre de tournées restantes.

3.3.4.3 Problème de recouvrement

Définition 5. blockdab Une sous-séquence 〈σa, . . . , σb〉, 1 ≤ a ≤ b ≤ |σ| est un bloc de la
tournée (k, d), noté blockdab , si toutes les conditions suivantes sont satisfaites :

— le soignant k peut réaliser l’ensemble des services de la sous-séquence

qσlk = >, a ≤ l ≤ b

— les patients nécessitant les services de cette séquence sont disponibles le jour d

d ∈Hσl , a ≤ l ≤ b

— le premier service σa de cette sous-séquence doit vérifier au moins une des contraintes
suivantes : σa suit le service σi ; le soignant k ne peut pas réaliser le service σa−1

i+ 1 = a ∨ qσa−1k = ⊥ ∨ d /∈Hσa−1

— le dernier service σb de cette sous-séquence doit également vérifier une des contraintes
suivantes : σb et σ|S | sont identiques ; le soignant k ne peut pas réaliser le service
σb+1

j = |S | ∨ qσb+1k = ⊥ ∨ d /∈Hσb+1

Une séquence σ peut ne pas être réalisable si la propagation des étiquettes n’atteint pas
le dernier sommet. Cela peut être dû aux contraintes de qualification et de disponibilité
journalière. D’autres contraintes telles que les contraintes de délai peuvent être impliquées
dans ces situations d’infaisabilité. L’exemple 1 illustre un cas d’infaisabilité.

Exemple 1. On considère une séquence σ de huit services. Pour chaque tournée, il est
indiqué sur la figure 3.4 la liste des services pouvant être réalisée en tenant en compte
des contraintes de qualification et de disponibilité journalière. Chaque bloc représente donc
une sous-séquence de σ pouvant être réalisée par cette tournée. Les blocs présents sont :
block1,d11,5 , block1,d18,8 , block1,d15,7

L’application de l’algorithme 1 à la séquence σ ne générera pas d’étiquettes au dernier
sommet du graphe H auxiliaire. En effet, sachant qu’un bloc représente une tournée de
longueur maximale et assignable au soignant k le jour d, aucun choix de blocs ne permet
de couvrir tous les services de la séquence. Si les blocs block1,d18,8 , block1,d15,7 sont sélectionnés,
cela traduit la création des tournées (k1, d1) et (k2, d1) réalisant respectivement les sous-
séquences 〈σ8〉 et 〈σ5, σ6, σ7〉 les services σ1, σ2, σ3 et σ4 ne seront pas réalisés. Par contre,
si ce sont les blocs block1,d11,5 , block1,d15,7 qui sont sélectionnés, le service σ8 ne sera pas réalisé.
La séquence σ n’est par conséquent pas réalisable.
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σ → σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ6 σ7 σ8

(k1, d1) σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ8

(k2, d1) σ5 σ6 σ7

Figure 3.4 – Exemple de blocs pour une séquence fixée σ

σ′ → σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ8 σ7 σ6

(k1, d1) σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ8

(k2, d1) σ5 σ7 σ6

Figure 3.5 – Exemple de blocs pour une séquence fixée σ′

En échangeant les positions des services σ6 et σ8 dans la séquence σ, la nouvelle séquence
σ′ est potentiellement réalisable car les deux blocs block1,d11,6 , block2,d17,8 recouvrent l’ensemble
des services de la séquence.

Afin de vérifier si une solution réalisable peut être déterminée à partir de l’algorithme 1
et d’une séquence σ fixée, la faisabilité du programme de satisfaction défini ci-dessous est
une condition nécessaire mais non suffisante.

Ce programme de satisfaction de contraintes est résolu pour vérifier cette condition.
Avant la résolution de ce programme, nous vérifions au préalable qu’il existe au moins un
bloc couvrant chaque service. Dans le cas contraire, il n’y aurait aucune solution.

Données
t indice de l’étiquette λ′

i indice de l’étiquette λ
blockdab ∀(k, d) ∈ K ×H r Rλ, i < a ≤ b ≤ |S |

Variables
ykdab variable booléenne associée au bloc blockdab

> si le bloc blockdab est choisi dans la solution ; ⊥ sinon
Contraintes ⊕

i<a≤b≤|S |
(ykdab | ∃ blockdab ), ∀(k, d) ∈ K ×H r Rλ∧

∀l∈{i+1,...,|S |}

∨
∀(k,d)∈K ×H rRλ

(ykdab | ∃ blockdab , a ≤ l ≤ b)

Les contraintes définies dans le programme de satisfaction de contraintes vérifie respecti-
vement que :

— pour chaque tournée, au plus un bloc est sélectionné
— pour chaque service, au moins un bloc contenant ce service est sélectionné

Ces contraintes peuvent être très simplement implémentées à l’aide des contraintes glo-
bales :

— atmost
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— atleast
La structure de ce programme de satisfaction de contraintes montre qu’il s’agit d’un pro-
blème de recouvrement. Ici, seules les contraintes de qualification et disponibilité journalière
ont été prises en compte. Prendre en compte d’autres contraintes augmenterait le nombre
de blocs et donc le temps de résolution du programme de satisfaction de contraintes. Ce
programme peut être résolu avant l’appel de l’algorithme 1 permettant ainsi d’éliminer
certaines séquences qui ne sont pas réalisables, faisant ainsi office de filtrage. Il peut égale-
ment être résolu pour chaque étiquette générée par l’algorithme 1 estimant la viabilité de
cette étiquette.

Il est à remarquer que cette inégalité valide n’est utile que si la sous-traitance n’est pas
autorisée. Dans le cas contraire, le soignant fictif étant capable de réaliser tous les services,
le programme de satisfaction de contraintes est toujours réalisable.

3.3.4.4 Bornes

On suppose que l’on dispose :
— d’une borne inférieure LBi au sommet i représentant le coût minimal nécessaire

pour réaliser les services 〈σi+1, . . . , σ|S |〉 ;
— d’une borne supérieure UB représentant le coût de la séquence σ. Cette borne peut

être obtenue à la suite d’un décodage à l’aide d’une méthode heuristique.
L’idée est d’éviter la génération de l’étiquette λ si son coût est trop élevé. L’étiquette λ est
générée si :

LSi + φλ < UB

Nous présentons dans les lignes qui suivent :
— l’estimation du coût φλ de l’étiquette λ car l’évaluation exacte des étiquettes à

chaque sommet n’est pas toujours possible (voir sous-section 3.3.3). Il est donc
nécessaire de calculer une estimation de la valeur φλ la plus réaliste possible.

— le calcul d’une borne inférieure pour chaque sommet i ;
— le calcul d’une borne supérieure de bonne facture respectant la séquence fixée σ

Estimation du coût d’une étiquette. Comme nous l’avons déjà souligné dans la sous-
section 3.3.3, il n’est pas possible d’évaluer avec exactitude et d’appliquer la dominance à
chaque sommet du graphe H à cause des contraintes de synchronisation, de délai et d’ex-
clusion. Si la valeur de la cellule tags[i] vaut ⊥, l’étiquette λ ne peut pas être évaluée. Le
coût de l’étiquette λ correspond au coût de l’une des étiquettes dont elle est issue et pour
laquelle la cellule du tableau tags correspondant vaut >. Une estimation de l’étiquette
λ est déterminée en respectant uniquement les contraintes de délai de synchronisation et
d’exclusion pour les services dont l’ensemble des services avec lesquels ils sont liés appar-
tiennent à la sous-séquence 〈σ1, . . . , σi〉.

Exemple 2. La figure ci-dessous nous permet d’illustrer notre propos. Dans cette séquence
de 6 services, les services σ1 et σ3 sont liés par une contrainte de délai, les services σ2 et σ5
sont également liés par une contrainte de délai. Supposons qu’il existe une étiquette générée
au sommet σ4. Cette étiquette ne peut être évaluée car la valeur de la cellule du tableau tags
correspondante vaut ⊥. Cela traduit simplement le fait que la tournée réalisant le service
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σ5, qui est lié au service σ2 n’est pas encore connue. L’estimation que nous proposons est
la suivante : évaluer l’étiquette en tenant compte uniquement de la contrainte de délai qui
lie les services σ1 et σ3. Le service σ2 sera considéré pour cette étiquette comme un service
qui n’est lié à aucun autre.

σ → σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ6

tags → ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ > >

Borne inférieure. L’algorithme 1 est appliqué de gauche à droite sur la séquence σ, c’est-
à-dire pour des valeurs de l’indice t allant croissant de 0 à |S |− 1. Pour obtenir une borne
inférieure pour chaque sommet du graphe auxiliaireH, l’algorithme 1 devra être appliqué de
droite à gauche, pour des valeurs de l’indice t allant décroissant de |S |−1 à 0. Cependant,
pour obtenir à la fois un temps de calcul raisonnable, la dominance s’effectue uniquement
par valeur. Ainsi, la fonction domine de la Définition 3 est redéfinie en supprimant le
premier terme de la conjonction et nous obtenons :

domine(λ, λ′) ≡ φλ ≤ φλ′

Borne supérieure. Nous proposons deux heuristiques pour obtenir une borne supérieure
pour la séquence fixée σ.

La première heuristique est un algorithme de parcours en profondeur. L’algorithme 3
retourne une première solution réalisable. L’algorithme effectue un parcours en profondeur
du graphe auxiliaire H. Pour mettre en place ce parcours, un pile est utilisée à cet effet.
Une pile S vide est d’abord initialisée avec l’étiquette fictive λ0 à la ligne 3. L’algorithme
est construit sur le principe de génération d’étiquettes à partir de l’étiquette au sommet
de la pile. La pile permet la mise en place d’un retour sur trace des chemins non explorés
tout au long du parcours. Lorsqu’une étiquette est dépilée, nous disposons du sommet t
où elle se situe dans le graphe auxiliaire H. De nouvelles étiquettes seront générées pour
les sommets t+ 1 à |S |. Seules les nouvelle étiquettes réalisables et non dominées (lignes
11-29) sont stockées au i-ème sommet du graphe auxiliaire H. L’ensemble de ces étiquettes
réalisables et non dominées est ensuite empilé dans la pile (lignes 30-32). L’ensemble du
processus est réitéré jusqu’à ce que la pile soit vide. Toutes les inégalités valides de la
section courante sont également valables pour cet algorithme.

Le deuxième algorithme est une heuristique de concaténation de sous-séquences. L’idée
est de concaténer des sous-séquences successives. Dans l’algorithme 4, une sous-séquence
est représentée par le triplet [i, j,R] avec : les indices i et j, respectivement l’indice du
premier et du dernier service de la sous-séquence ; l’ensemble des tournées (k, d) ∈ R
pouvant réaliser tous les services de la sous-séquence 〈σi, . . . , σj〉. L’appel aux fonctions
start(·), end(·) et routes(·) permet d’obtenir respectivement les valeurs de i, j et R. Au
début de l’algorithme, une sous-séquence est créée pour chaque service (lignes 2-4). Cette
solution initiale est dans la plupart des cas irréalisable. Une des causes vient du nombre
de tournées possibles qui est en général très inférieur au nombre de services. Seules les
sous-séquences qui se succèdent vont être concaténée (lignes 11-13). La concaténation dont
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Algorithm 3 Split parcours en profondeur pour HCRSP
1: λ0 ← [−, 0, 0, ]
2: stop← ⊥
3: push(λ0, S)
4: while ¬empty(S) do
5: λ← top(S) . λ = [−, t,−,−]
6: pop(S)
7: Supprimer λ de Λt
8: i← t+ 1
9: while (i ≤ |S |) do

10: for each (k, d) ∈ K ×H such that d ∈Hk do
11: if feasible1(k, d, t, i) ∧ feasible2(λ, t, i) then
12: λ′ ← [λ, φλ, i,Rλ′ ]
13: if tags[i] then
14: φλ′ ← φλ + evaluation(λ′)
15: Rλ′ ← Rλ ∪ {(k, d)}
16: if λ′ is feasible then
17: if i = |S | then
18: return λ
19: end if
20: if @λ′′ ∈ Λi such that domine(λ′′, λ′) then
21: Supprimer de Λi tout λ′′ telle que domine(λ′, λ′′)
22: Λi ← Λi ∪ {λ′}
23: end if
24: end if
25: else
26: Λi ← Λi ∪ {λ′}
27: end if
28: end if
29: end for
30: for each λ′′ ∈ Λi do
31: push(λ′′, S)
32: end for
33: i← i+ 1
34: end while
35: end while
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le coût est le plus faible est conservée pour la prochaine itération. L’algorithme s’arrête
lorsque plus aucune concaténation n’est réalisable.

3.3.4.5 Symétrie

Soient deux soignants k1 et k2 tels que :
— leurs sommets de départ coïncident ;
ok1 = ok2

— leurs sommets de retour coïncident
dk1 = dk2

— le soignant k2 est toujours disponible les jours pour lesquels le soignant k1 est
disponible
Hk1 ⊆ Hk2

— les horaires de travail de k1 sont inclus dans ceux de k2
∀d ∈ Hk1 , ek1d ≥ ek2d ∧ lk1d ≤ lk2d

— pour un jour d ∈ Hk1 donné, leurs sommets de pause coïncident
∀d ∈ Hk1 , bk1d = bk2d

— le soignant k2 peut réaliser l’ensemble des services que le soignant k1 peut réaliser
∀i ∈ S , qik1 ⇒ qik2

— les différents coûts qui leur sont associés sont identiques
On veut générer les étiquettes

λ1 = [λ′, φλ1 , i,Rλ′ ∪ {(k1, d)}]
et

λ2 = [λ′, φλ2 , i,Rλ′ ∪ {(k2, d)}]
à partir de l’étiquette λ′ pour un jour d donné.

Proposition 2. pour tout d ∈ Hk1 , pour chaque étiquette λ′
1 générée à partir de λ1 au

sommet j du graphe auxiliaire H, il existe une étiquette λ′
2 générée à partir de λ2 au

sommet j, de coût identique et couvrant l’ensemble des qualifications et des disponibilités
journalières de l’étiquette λ′

1, i < j ≤ |S |.

L’ensemble des tournées restantes pouvant être utilisées par les étiquettes générées à partir
de λ1, respectivement λ2 est :

Rλ′
1
= K × H � (Rλ′ ∪ {(k1, d)})

Rλ′
2
= K × H � (Rλ′ ∪ {(k2, d)})

Si on note R′ = Rλ′
1
∩ Rλ′

2
, on peut exprimer ces tournées de la manière suivante :

Rλ′
1
= R′ ∪ {(k2, d)})

Rλ′
2
= R′ ∪ {(k1, d)})

Toute étiquette λ′
1 générée à partir de λ1 consommera une tournée de Rλ′

1
. De même, toute

étiquette λ′
2 générée à partir de λ2 consommera une tournée de Rλ′

2
. Il n’est par conséquent

pas utile de générer l’étiquette λ2 car les tournées possibles restantes de l’étiquette λ1

couvrent toutes qualifications et les disponibilités journalières des tournées restantes de
l’étiquette λ2 et le coût de φλ1 est identique au coût de φλ2 du fait des hypothèses. Par
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Algorithm 4 Split Heuristique pour HCRSP par concaténation de sous-séquences
1: result← null
2: for t← 1 to |S | do . construction d’un tableau dynamique Π de taille |S |
3: Π[t]← [t, t, {(k, d) ∈ K ×H | qσtk = > ∧ d ∈Hσt}]
4: end for
5: stop← ⊥
6: while ¬stop do
7: best← null
8: index← 0
9: φbest ←∞

10: for i← 1 to size(Π)-1 do
11: start ← start(Π[i])
12: end ← end(Π[i+ 1])
13: tmp ← [start, end, routes(Π[i]) ∩ routes(Π[i+ 1])]
14: if routes(tmp) 6= ∅ then
15: Créer une solution partielle ς avec la sous-séquence tmp
16: if ς is feasible ∧ (best = null ∨ φς < φbest) then
17: best← tmp
18: index← i
19: φς ← φbest
20: end if
21: end if
22: end for
23: if best 6= null then
24: Détruire Π[index+ 1]
25: Π[index]← best
26: if size(Π) ≤ |K ×H | then
27: Créer une solution totale ς avec toutes les séquences de Π
28: if ς is feasible ∧ (result = null ∨ φς < φresult) then
29: result← ς
30: else
31: stop← >
32: end if
33: end if
34: else
35: stop← >
36: end if
37: end while
38: return result
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contre, générer uniquement l’étiquette λ2 peut conduire à des étiquettes filles irréalisables
car les tournées restantes de l’étiquette λ2 ne couvrent pas forcément les qualifications et
les disponibilités journalières des tournées restantes de l’étiquette λ1.

3.3.4.6 Détection d’interblocage

Nous commençons par rappeler quelques résultats théoriques qui seront exploités par
la suite.

Soit un programme linéaire dont le système de contraintes peut être noté Ax ≤ b.

Définition 6. ([Cormen et al., 2001]) Dans un système de contraintes de différence,
chaque ligne de la matrice A du programme linéaire contient un 1 et un −1, et toutes les
autres composantes de A valent 0. Les contraintes données par Ax ≤ b représentent donc
un ensemble de m contraintes de différence à n inconnues, chaque contrainte étant une
inégalité linéaire simple de la forme

xj − xi ≤ bk, où 1 ≤ i, j ≤ n, i 6= j et 1 ≤ k ≤ m.

Définition 7. ([Cormen et al., 2001]) Étant donné un système Ax ≤ b de contraintes de
différence, le graphe des contraintes est un graphe orienté pondéré G = (S,A), où

S = {v0, v1, . . . , vn}
et
A = {(vi, vj) | xj − xi ≤ bk est une contrainte } ∪ (v0, v1), (v0, v2), (v0, v3), . . . , (v0, vn)

Notons que v0 est un sommet fictif et tous les arcs (v0, vi), 1 ≤ i ≤ n, ont un poids nul.

Théorème 1. ([Cormen et al., 2001]) Étant donné un système Ax ≤ b de contraintes de
différence, soit G = (S,A) le graphe des contraintes correspondant. Si G contient un circuit
de poids strictement négatif, il n’existe aucune solution réalisable pour le système.

[Firat et Woeginger, 2011] a proposé de reformuler le test de faisabilité du problème
de transport à la demande (Dial-A-Ride Problem) comme un système de contraintes de
différence. Seules les contraintes de fenêtre de temps et de délai maximum ont été prises en
compte. Dans un tel système, il a été prouvé (voir Théorème 1) qu’une solution est réalisable
si et seulement si le graphe de contraintes correspondant ne contient aucun circuit de poids
strictement négatif. De même, [Masson et al., 2013] a proposé un test de faisabilité pour le
PDPT (Pickup and Delivery Problem with Transfers). Les auteurs ont étendu le Forward
Time Slack [Savelsbergh, 1992] au problème et vérifient la non-existence d’un cycle dans le
graphe de précédence du problème. Ce cycle rend compte de la précédence d’un sommet par
lui même ; ce qui conduit à une situation d’interblocage. Du fait de l’existence de contraintes
de délai dans le HCRSP, une situation d’interblocage peut également intervenir. Nous nous
proposons donc de détecter d’éventuels interblocages en prenant en compte uniquement les
contraintes de précédence et de délai. Soit Vλ = {σl, 1 ≤ l ≤ i | ∃m, delay(σl, σm), 1 ≤
m ≤ i}, l’ensemble des services couverts par l’étiquette λ et impliqués dans une contrainte
de délai.
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Définition 8. Le système de contraintes de différence associé à l’étiquette λ = [λ′, φλ, i,Rλ]
en tenant compte uniquement des contraintes de délai et de précédence est défini comme
suit :

xu − xv ≤ −
∑v−1

p=u πσp − τσpσp+1 , ∀σu, σv ∈ Vλ ∧ prec(σu, σv)

xu − xv ≤ −δminuv , ∀σu, σv ∈ Vλ ∧ ∃δminσu,σv ≥ 0

−xu + xv ≤ δmaxuv , ∀σu, σv ∈ Vλ ∧ ∃δmaxσu,σv ≥ 0

Le Théorème 1 nous permet d’affirmer que l’existence d’un circuit strictement négatif
dans le graphe de contraintes associé à ce système de contraintes de différence suffit à
prouver l’irréalisabilité de l’étiquette λ.

Il est à remarquer, d’une part, que si les temps d’attente sont autorisés dans le HCRSP,
ces derniers n’étant pas connus avant l’évaluation de l’étiquette, la durée séparant deux
services appartenant à la même route est sous-estimée. Par conséquent, la détection d’in-
terblocages proposée ne permet d’éliminer qu’une partie des interblocages existants dans la
séquence fixée σ. D’autre part, dans une étiquette où tous les services liés à un autre sont
uniquement liés par une synchronisation, δminij = δmaxij = 0, l’existence d’un cycle suffit à
prouver la non-viabilité de l’étiquette en question.

3.4 Représentation directe d’une solution

Une représentation directe d’une solution du HCRSP est proposée dans cette section.
Ensuite, un algorithme de décodage est décrit permettant d’obtenir une solution totale à
partir de cette représentation directe.

Définition 9. Soient deux tournées (k, d) et (k′, d′) et l’ensemble des services réalisés
par ces tournées respectivement S(k,d) et S(k′,d′). Les tournées (k, d) et (k′, d′) sont des
tournées liées s’il existe deux services i ∈ S(k,d) et j ∈ S(k′,d′) impliqués dans une contrainte
d’exclusion et de délai :

∃ i ∈ S(k,d), j ∈ S(k′,d′) : exclusion(i, j) ∨ delay(i, j)

Définition 10. Soient trois tournées (k, d), (k′, d′) et (k′′, d′′). On considère que les tour-
nées (k, d) et (k′, d′) sont des tournées liées et que les tournées (k′, d′) et (k′′, d′′) sont
également des tournées liées. Par transitivité, les tournées (k, d) et (k′′, d′′) sont des tour-
nées liées.

Définition 11. Soient un ensemble des tournées noté R et l’ensemble des services réalisés
par ces tournées noté SR . R est un ensemble de tournées liées si : pour deux tournées
distinctes (k, d) et (k′, d′) de R, ces tournées sont des tournées liées.

Deux exemples de tournées sont proposés ci-dessous : une tournée qui n’est pas liée et
une tournée liée.
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(k1, d3) : σ
k1
1 σ

k1
2 σ

k1
3 σ

k1
4

Exemple 3. une tournée simple est donnée dans ce premier exemple. En dehors des
contraintes de précédence, les services que réalisent la tournée (k1, d3) ne sont liés à aucun
service réalisé par une autre tournée. Ce n’est pas une tournée liée.

Exemple 4. les tournées (k3, d2) et (k5, d2) appartiennent au même ensemble de tournées
liées. En effet, le service σ2 de la tournée (k5, d2) doit être réalisé au plus tôt 30 min et au
plus tard 60 min après le service σ5 de la tournée (k3, d2). De même, le service σ3 de la
tournée (k5, d2) doit être réalisé en même temps que le service σ7 de la tournée (k3, d2).

(k3, d2) : σ
k3
1 σ

k3
2 σ

k3
3 σ

k3
4 σ

k3
5 σ

k3
6

(k5, d2) : σ
k5
1 σ

k5
2

60
30

σ
k5
3

0 0

3.4.1 Encodage

L’encodage proposé pour représenter une solution est un encodage direct. Pour cet
encodage, nous supposons que les contraintes suivantes sont satisfaites :

— contraintes de disponibilité journalière des soignants et des services
— contraintes de délai en jours
— contraintes d’affectation et de séquencement
— contraintes de continuité de soins

Chaque tournée (k, d) réalisée par un soignant k le jour d d’une solution ς partielle ou
totale, est encodée par une séquence de services. Cette séquence correspond à l’ordre dans
lequel le soignant k réalisera les services qui lui sont assignés. Cet encodage prend également
en compte la sous-traitance en assignant au soignant fictif kf l’ensemble des services qui
n’appartiennent à aucune tournée. Cet encodage correspond à une liste de tournées simple
et/ou liée. La Figure 3.6 illustre l’encodage d’une solution constitué de 5 tournées établies
sur 2 jours. L’ensemble des services que nécessitent les 7 patients a été réalisé par ces
tournées. Par conséquent, aucun service n’est affecté au soignant fictif kf . Il est à noter
que le premier jour, il existe une synchronisation liant les services σ3 et σ5. Les tournées
(k1, 1) et (k2, 1) réalisant ces services sont donc des tournées liées.

3.4.2 Évaluation d’une solution

Une solution partielle ou totale est représentée par un ensemble de séquences de services
qui est réalisé par des tournées simple et/ou liée. Pour évaluer une solution du HCRSP à
partir de cette représentation directe, chaque tournée simple est évaluée indépendamment
et chaque ensemble de tournées liées est évalué conjointement.

Dans l’exemple de la Figure 3.6, les tournées (k3, 1), (k1, 2) et (k3, 2) sont décodées in-
dépendamment. Par contre, les tournées liées (k1, 1) et (k2, 1) sont décodées conjointement
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solution ς :

d = 1

©

�

�

�

� �

p5(σ1)

p2(σ2)

p7(σ3, σ5)

p4(σ4)

p6(σ6)

k3 k1 k2

encodage :

(k3, 1) : σ1 σ2

(k1, 1) : σ3

(k2, 1) : σ4 σ5 σ6

d = 2

©

�

�

�

p5(σ7)

p3(σ8)

p1(σ9)k3

k1

(k1, 2) : σ3

(k3, 2) :

kf :

σ1 σ2

∅

Figure 3.6 – Exemple d’une solution du HCRSP et de son encodage direct

à cause de la contrainte de synchronisation qui lie les services σ3 et σ5. Évaluer une solution
consiste à déterminer les dates de début des services tout en respectant les contraintes du
problème. Cette évaluation nous renvoie donc à la résolution d’un problème de timing. Une
revue de la littérature a été proposée par [Vidal et al., 2015]. Une étude des problèmes
de timing y est proposée, soulignant les algorithmes les plus efficaces pour résoudre ces
problèmes, et comment réaliser de manière efficace tout processus de ré-optimisation dans
une situation de recherche locale par exemple. Les cas NP-difficiles sont mis en avant. Le
lecteur est renvoyé à cette étude pour une quelconque évaluation des tournées simples. Le
problème de timing général y est défini comme suit :

Définition 12. ([Vidal et al., 2015]) Soit A = (a1, . . . , an) une séquence de n tâches de du-
rées d’exécution p1, . . . , pn. Les dates d’exécution de ces tâches t = (t1, . . . , tn) doivent pour
respecter l’ordre total imposé par les indices, telles que ti+pi ≤ ti+1 pour i ∈ {1, . . . , n−1}.
Des caractéristiques additionnelles du problèmes F x, pour x ∈ {1, . . . ,m}, permettent de
prendre en compte des configurations où elles représentent des objectifs, F x ∈ F obj, ou
des contraintes F x ∈ F cons. Chaque caractéristique F x est représentée par un ensemble de
mx fonctions fxy (t) pour y ∈ {1, . . . ,mx}. Le problème général de timing consiste à
trouver une solution réalisable t, respectant les contraintes de séquencement, les contraintes
des caractéristiques et minimisant la somme pondérée des contributions de toutes les ca-
ractéristiques du problème en tant que fonction objectif.
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min
t=(t1,...,tn)∈Rn+

∑
Fx∈Fobj

αx
∑

1≤y≤mx

fxy (t)
∑

1≤y≤mx

fxy (t) (3.1a)

s.c. ti + pi ≤ ti+1 1 ≤ i < n (3.1b)
fxy (t) ≤ 0 F x ∈ F cons, 1 ≤ y ≤ mx (3.1c)

Cette définition est limitée à une seule séquence de services. Pour plusieurs séquences
de services qui sont liées par des contraintes de délai, de synchronisation, d’exclusion et
de précédence, le problème de timing étant différent, la définition doit être étendue. La
séquence A est remplacée par plusieurs séquences de services et plusieurs vecteurs de date
d’exécution remplaceront le vecteur t. Enfin, parmi les caractéristiques F cons, pour chaque
séquence, il existe au moins une tâche qui est liée à une autre par une contrainte de délai
et d’exclusion avec une autre tâche d’une autre séquence.

Nous proposons un programme linéaire en nombres entiers pour modéliser le problème
de timing à résoudre. Ce programme linéaire en nombres entiers peut être résolu à l’aide
d’un solveur mathématique. Ce programme linéaire reprend le modèle proposé au chapitre 2
pour lequel le séquencement issu de l’encodage a été respecté. Dans un souci d’allègement
de la notation, les indices fixés sont supprimés, le jour d par exemple. Un algorithme
polynomial est ensuite décrit couvrant de nombreux cas rencontrés dans la littérature du
HCRSP. L’idée est d’utiliser une méthode spécifique en fonction des caractéristiques du
problème en question. L’algorithme de décodage de l’encodage direct consiste donc en la
résolution de cas particuliers d’un problème de timing.

3.4.2.1 Programme linéaire en nombres entiers

On dispose d’un ensemble K de soignants pour un même jour d donné. À chaque
soignant k est affecté une séquence de services σk. Pour chaque séquence, il existe au
moins un service lié à un autre service d’une séquence différente par une contrainte de
délai ou d’exclusion. Le problème de timing auquel nous faisons face doit déterminer les
dates d’exécution de tous les services de sorte à respecter toutes les contraintes prises en
compte par le problème.

Données.
— K : l’ensemble des soignants réalisant les séquences de services. Pour chaque sé-

quence, un seul soignant lui est affecté
— SK : l’ensemble de tous les services des séquences
— d : le jour pour lequel ces séquences sont réalisées
— σk : séquence de services réalisée par la soignant k
— σki : i-ème service de la séquence σk

Les autres données utilisées dans la formulation proviennent de la liste établie dans la
définition du problème général.

Variables. La planification sera mise en place grâce aux variables de décisions suivantes :
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— yij : si le service i est réalisé avant le service j ; 0 sinon
— ti : date de début du service i
— tardi : retard du service i.
— tardmax : retard maximal pour l’ensemble des services
— uni : 1 si le service i est effectué dans la n-ième fenêtre de temps du jour d ; 0 sinon
— tstartk : date de début de la tournée du soignant k
— tendk : date de fin de la tournée du soignant k
— tbreakk : date de début de la pause du soignant k
— pkij : 1 si la pause du soignant k est prise entre le sommet i avant le sommet j ; 0

sinon
— oc : le coût total du nombre d’heures supplémentaires effectuées pour l’ensemble des

soignants

Contraintes. Les inégalités ci-dessous sont des réécritures des inégalités présentées au
chapitre 2 que nous avons adaptées au problème de timing.

ek ≤ tstartk ≤ lk, ∀k ∈ K (3.2)

Les inégalités (3.2) contraignent la date de départ de chaque soignant pour qu’elle respecte
la fenêtre de temps qui lui est associée.

tstartk + τokσk
1
≤ tσk

1
, ∀k ∈ K (3.3)

tσk
i
+ πσk

i
+ τσk

i σ
k
i+1

≤ tσk
i+1

, ∀i ∈ {1, . . . , |σk| − 1}, ∀k ∈ K (3.4)

t|σk| + π|σk| + τ|σk|dk ≤ tendk, ∀k ∈ K (3.5)

Les inégalités (3.3), (3.4) et (3.5) forcent le respect du séquencement imposé par l’enco-
dage. Ainsi, l’ensemble des contraintes de précédence pour une même tournée sont satis-
faites. Deux services consécutifs sont séparés par la durée d’exécution du premier à laquelle
s’ajoute la durée la durée minimale nécessaire pour joindre le second service en partant du
premier.

γ
σk
i∑

n=1

un
σk
i
= 1, ∀i ∈ {1, . . . , |σk|}, ∀k ∈ K (3.6)

γ
σk
i∑

n=1

en
σk
i
un
σk
i
≤ tσk

i
, ∀i ∈ {1, . . . , |σk|}, ∀k ∈ K (3.7)

tardσk
i
+

γ
σk
i∑

n=1

ln
σk
i
un
σk
i
≥ tσk

i
, ∀i ∈ {1, . . . , |σk|}, ∀k ∈ K (3.8)

tardσk
i
≤ tardmax, ∀i ∈ {1, . . . , |σk|}, ∀k ∈ K (3.9)

Si le retard n’est pas autorisé, les inégalités (3.6), (3.7) et (3.8) suffisent à contraindre la date
de début de chaque service à appartenir à une fenêtre de temps associée à ce service. Dans
le cas contraire, la violation de ces fenêtres de temps est possible grâce à l’introduction de
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variables d’écart qui comptent le retard induit. Le retard maximal est compté en ajoutant
au modèle l’inégalité (3.9).

tj − ti ≤ δmax
ij , ∀i ∈ SK , ∀j ∈ SK � {i} | ∃δmax

ij ≥ 0 (3.10)

tj − ti ≥ δmin
ij , ∀i ∈ SK , ∀j ∈ SK � {i} | ∃δmin

ij ≥ 0 (3.11)

ti + πi ≤ tj +M · (1− yij), ∀ε ∈ E , ∀i ∈ ε ∩ SK , ∀j ∈ (ε ∩ SK)� {i} (3.12)

Les inégalités (3.10), (3.11) et (3.12) permettent de prendre en compte les contraintes de
délai et d’exclusion entre services.

pkokσk
1
+

|σk|−1∑
i=1

pk
σk
i σ

k
i+1

+ pk
σk
|σk|dk

≤ 1, ∀k ∈ K (3.13)

tstartk + τokbk ≤ tbreakk +M ·
(
1− pkokσk

1

)
, ∀k ∈ K (3.14)

tbreakk + ρk + τkbkσk
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j
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j
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σk
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k
j

)
, ∀j ∈ {2, . . . , |σk|}, ∀k ∈ K (3.17)
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)
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tbreakk + ρk + τbkdk ≤ tendk +M ·
(
1− pk

σk
|σk|dk

)
, ∀k ∈ K (3.19)

Si la pause est autorisé, les inégalités (3.13), (3.14), (3.15), (3.16), (3.17), (3.18) et (3.19)
forcent chaque soignant à prendre au plus une pause et contraignent sa date de début.
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tbreakk − tstartk ≥ θmin
k −M ·

[
1−

(
pkokσk

1
+

|σk|−1∑
i=1

pk
σk
i σ

k
i+1

+ pk
σk
|σk|dk

)]
, ∀k ∈ K (3.22)

M ·
[
1−

(
pkokσk

1
+

|σk|−1∑
i=1

pk
σk
i σ

k
i+1

+pk
σk
|σk|dk

)]
+θmax

k ≥ tendkd−tbreakkd−ρk, ∀k ∈ K (3.23)

Grâce aux inégalités (3.20), (3.21), (3.22) et (3.23), le début de la pause de chaque soignant
interviendra entre son temps de travail minimal et maximal sans pause.

tendk − tstartk − ωk − ρk · (pkokσk
1
+

|σk|∑
i=1

pk
σk
i σ

k
i+1

+ pk
σk
|σk|dk

) ≤ otjourk , ∀k ∈ K (3.24)
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∑
k∈K

cok(tendk − tstartk − ωk − ρk · (pkokσk
1
+

|σk|∑
i=1

pk
σk
i σ

k
i+1

+ pk
σk
|σk|dk

) ≤ oc (3.25)

Les inégalités (3.24) et (3.25) bornent à la fois les heures supplémentaires réalisées par
chaque soignant k et comptent le coût total induit. Si une pause est autorisée, la durée de
la pause n’est pas prise en compte dans le temps de travail journalier d’un soignant.

Contraintes d’intégrité :
tstartk ≥ 0, ∀k ∈ K

tendk ≥ 0, ∀k ∈ K

tbreakk ≥ 0, ∀k ∈ K

ti ≥ 0, ∀i ∈ SK

yij ∈ {0, 1}, ∀i ∈ SK , ∀j ∈ SK

uni ∈ {0, 1}, ∀i ∈ SK , ∀n ∈ {1, . . . , γi}
tardi ≥ 0, ∀i ∈ SK

tardmax ≥ 0

oc ≥ 0

Fonctions économiques. Les fonctions économiques sont identiques à celles formulées
dans le chapitre 2. La seule fonction économique qui n’est pas prise en compte ici est le coût
de sous-traitance. Le coût de sous-traitance est simplement déterminé grâce à l’ensemble
des services qui sont affectés au soignant fictif kf dans l’encodage.

3.4.2.2 Algorithme de résolution du problème de timing pour des cas parti-
culiers

Nous présentons dans les lignes qui suivent un algorithme qui permet de déterminer les
dates d’exécution des services d’un problème de timing avec les caractéristiques suivantes :

— une seule fenêtre de temps
— aucune pause n’est autorisée pour les soignant
— l’exclusion entre des services n’est pas prise en compte

Afin de déterminer ces dates d’exécution, nous commençons par définir un graphe de pré-
cédence qui constitue l’entrée de l’algorithme. Nous supposons qu’il n’existe pas d’inter-
blocage dans le graphe.
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Algorithm 5 Calcul des dates de début des services
1: Entrée : un graphe GK orienté acyclique
2: Sortie : dates de début des services et faisabilité de la solution encodée
3: tardmax ← 0
4: for each k ∈ K do � prétraitement
5: tstartk ← ek
6: tσk

1
← max(e1

σk
1
, tstartk + τokσk

1
)

7: for i ← 2 to |σk| do
8: ti ← max(e1i , tσk

i−1
+ πσk

i
+ τσk

i−1σ
k
i
)

9: end for
10: end for
11: L ← topologicalSort(GK) � L : liste topologiquement triée des sommets de GK

12: for each s ∈ L do
13: Soit σk

i le service s situé à la i-ème position de la séquence σk

14: if i ≥ 2 then
15: ts ← max(e1

σk
i
, tσk

i−1
+ πσk

i
+ τσk

i−1σ
k
i
)

16: if ∃ r ∈ SK | synchro(r, s) then
17: � si le service courant est un service synchronisé
18: M ← {s} ∪ {s′ ∈ SK | synchro(s, s′)}
19: for each s′ ∈ M do
20: ts′ ← max

u∈M
{tu}

21: end for
22: else
23: if ∃ r ∈ SK | delay(r, s) then
24: � si le service courant est lié à un autre par un délai
25: for each s′ | ∃δmin

ss′ do
26: ts′ ← max(ts + δmin

ss′ , l1s′)
27: end for
28: for each s′ | ∃δmax

ss′ do
29: if ts + δmax

ss′ < ts′ then
30: ts ← ts′ − δmax

ss′
31: end if
32: end for
33: end if
34: end if
35: if TARD then
36: tards ← max(ts − l1j , 0)
37: tardmax ← max(tardmax, tardσk

i
)

38: else
39: if ts > l1j then return ⊥ end if
40: end if
41: end if
42: end for
43: for each k ∈ K do
44: tendk ← tσk

|σk|
+ πσk

|σk|
+ τσk

1dk

45: end for
46: return � 86
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Définition 13. Soit un graphe de précédence acyclique GK = (VK , AK). L’ensemble des
sommets de GK est constitué de l’ensemble des services SK . L’ensemble des arcs du graphe
GK est composé :

— des arcs de précédence de chaque séquence σk
(σki , σ

k
i+1), ∀i ∈ {1, . . . , |σk| − 1},∀k ∈ K

— des arcs liant deux services liés par une contrainte de délai minimum
(r, s), ∀r ∈ SK , ∀s ∈ SK | ∃δminrs > 0

— des arcs liant deux services liés par une contrainte de délai maximum
(r, s), ∀r ∈ SK , ∀s ∈ SK | ∃δmaxrs > 0

— des arcs liant le prédécesseur d’un service r au service s avec lequel il est synchronisé.
Si on note ce prédécesseur r′

(r′, s), ∀r ∈ SK , ∀s ∈ SK | synchro(r′, s)
— des arcs liant un service s synchronisé avec un service r au successeur de ce dernier.

Si on note ce successeur s′

(r, s′), ∀i ∈ SK ,∀j ∈ SK | synchro(i, j)
— des arcs liant le prédécesseur d’un service r au service s avec lequel il est lié par une

contrainte de délai. Si on note ce prédécesseur r′

(r′, s), ∀r ∈ SK , ∀s ∈ SK | delay(r′, s)
ces arcs ne sont pas créés s’il existe un cycle dans le graphe d’interblocage défini à
la sous-section 3.3.4.6

— des arcs liant un service s au successeur d’un service r avec lequel il est lié par une
contrainte de délai. Si on note ce successeur s′

(r, s′), ∀i ∈ SK , ∀j ∈ SK | delay(i, j)
ces arcs ne sont pas créés s’il existe un cycle dans le graphe d’interblocage défini à
la sous-section 3.3.4.6

L’algorithme détermine des dates de début des services lorsqu’une seule fenêtre de temps
est associée à chaque service, des contraintes de délai lient certains services et les heures
supplémentaires ne sont pas autorisées. Cet algorithme couvre par conséquent les problèmes
de timing pouvant exister dans de nombreux modèles de la littérature notamment ceux de
[Bredström et Rönnqvist, 2008], [Mankowska et al., 2014] et [Di Gaspero et Urli, 2014].
L’algorithme prend en entrée le graphe GK et la variable booléenne TARD. Ces variables
informent l’algorithme de l’autorisation ou non d’heures supplémentaires et du retard,
respectivement. L’algorithme en question est simplement un algorithme de calcul de date
d’exécution au plus tôt.

3.5 Expérimentations

Afin d’évaluer les algorithmes proposés dans ce chapitre, un échantillon de 100 instances
a été choisi. Ces instances sont représentatives des instances dont nous disposions en tenant
compte de leurs tailles et des contraintes du problème. Cet échantillon est constitué de deux
groupes distincts :

— le premier groupe est composé de 30 instances pour lesquelles il n’y a pas de
contraintes de qualification

— le deuxième groupe est composé de 70 instances pour lesquelles les qualifications
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ont été prises en compte
Cette distinction a été mise en place car dans le premier groupe, la dominance entre deux

étiquettes peut s’effectuer uniquement par valeur ; tandis que dans le deuxième groupe, la
dominance doit également prendre en compte l’ensemble des tournées utilisées. Pour chaque
instance de l’échantillon, 10 séquences réalisables ont été générées. Au total, 1000 séquences
ont été générées. Ces séquences ont été obtenues à partir d’une heuristique de meilleure
insertion randomisée, couplée à une recherche locale.

Les algorithmes présentés dans ce chapitre ont été implémentés en C++ et exécutés
sur un processeur Xeon de 2.00GHz. Les problèmes de timing NP-difficile ont été résolus à
l’aide de CPLEX (12.5.1). Ces algorithmes d’évaluation étant appelés plusieurs milliers de
fois dans une méta-heuristique, un temps de calcul faible permet d’évaluer plus de solutions.
Enfin, pour une séquence, au-delà de 60 secondes, l’algorithme est arrêté.

Split sans inégalités valides Split avec inégalités valides
Séquences |K ×H | |S | Temps Nombre moyen Temps Nombre moyen

moyen (s) d’étiquettes moyen (s) d’étiquettes
150 4 20 0.002726 112 0.001760 43
90 10 50 0.042572 857 0.012883 152
60 16 80 0.143272 1943 0.036804 240

Table 3.1 – Tableau de résultats : Split avec inégalités valides sans bornes (Algorithme 1)

Le tableau 3.1 présente les résultats expérimentaux pour le premier groupe d’instances.
Les trois premières colonnes correspondent respectivement au nombre de séquences éva-
luées, au nombre de tournées possibles pour ces séquences et à la taille de ces séquences.
Les quatre dernières colonnes représentent pour chaque algorithme testé, le temps moyen
nécessaire pour décoder une séquence et le nombre moyen d’étiquettes générées. Deux
versions de l’algorithme 1 ont été utilisées pour décoder ces séquences :

— avec techniques d’amélioration et avec inégalités valides ( 3.3.4.1, 3.3.4.2, 3.3.4.3,
3.3.4.5, 3.3.4.6)

— sans techniques d’amélioration et sans inégalités valides
Cependant, nous n’avons pris en compte les bornes pour la première version car elles n’ont
aucun impact dans la réduction du temps de calcul. Les algorithmes 4 et 3 qui sont des
heuristiques n’ont pas été utilisés pour décoder ces séquences. En effet, l’algorithme 1 qui est
un algorithme exact décode ces séquences très rapidement. Comme on pouvait s’y attendre,
le nombre d’étiquettes générées et le temps de calcul sont plus importants pour l’algorithme
1 sans inégalités valides qu’avec inégalités valides. Cela est illustré dans la figure 3.7 pour
les instances 10L, 10M et 10S, qui montre l’évolution du nombre d’étiquettes générées pour
chaque sommet du graphe auxiliaire H.

Les tableaux 3.2, 3.3, 3.4 et 3.5 présentent les résultats expérimentaux pour le deuxième
groupe d’instances en utilisant respectivement l’algorithme 1 sans les inégalités valides,
l’algorithme 1 avec les inégalités valides, l’algorithme 3 et l’algorithme 4. Les trois premières
colonnes correspondent respectivement au nombre de séquences évaluées, au nombre de
tournées possibles pour ces séquences et à la taille de ces séquences. Nous présentons dans
ces tableaux le nombre de séquences décodées, le temps moyen de décodage (pour les
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séquences décodées), le nombre moyen d’étiquettes générées (pour les séquences décodées)
et le nombre de fois où l’algorithme a obtenu le meilleur décodage. Pour les séquences
générées pour les instances du deuxième groupe, il est beaucoup plus difficile de les décoder
à cause de la dominance qui tient en plus compte des tournées utilisées. Pour de petites
séquences avec des tailles inférieures à 33, l’algorithme 1 (tableaux 3.2 et 3.3) réussit à
les décoder. Malheureusement, au-delà, le nombre d’étiquettes générées est trop important
pour décoder une séquence dans le temps imparti. La figure 3.8 illustre cette explosion
pour les instances B01 et C01. Dans le premier graphique, grâce aux inégalités valides,
l’explosion du nombre d’étiquettes est contrôlée. Par contre dans le deuxième graphique,
à partir du 4-ème sommet (sans inégalités valides) et du 35-ème sommet (avec inégalités
valides), le nombre d’étiquettes croît de façon exponentielle. Pour de grandes séquences
dont la taille est supérieure à 33, seuls les algorithmes 3 et 4 réussissent à décoder les
séquences dans le temps imparti. L’algorithme 3 est bien meilleur que l’algorithme 4 sauf
pour le nombre de séquences décodées sur de petites instances. Pour l’algorithme 3, plus
de la moitié du nombre de séquences est décodé dans des temps de calcul de quelques
secondes.
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Figure 3.7 – Nombre d’étiquettes générées par sommet pour les instances 10S, 10L, 10M
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Split sans inégalités valides
Séquences |K ×H | |S | Nombre de séquences Temps Nombre moyen Nombre de séquences

décodées moyen (s) d’étiquettes décodées Best
100 3 13 100 0.0847513 36 100
100 5 33 43 25.9049 3611 43
100 10 65 - - - -
100 15 98 - - - -
100 20 130 - - - -
100 30 260 - - - -
100 40 400 - - - -

Table 3.2 – Tableau de résultats : Split sans inégalités valides (Algorithme 1)

Split avec inégalités valides
Séquences |K ×H | |S | Nombre de séquences Temps Nombre moyen Nombre de séquences

décodées moyen (s) d’étiquettes décodées Best
100 3 13 100 0.00082914 15 100
100 5 33 100 0.0421067 594 100
100 10 65 - - - -
100 15 98 - - - -
100 20 130 - - - -
100 30 260 - - - -
100 40 400 - - - -

Table 3.3 – Tableau de résultats : Split avec inégalités valides sans bornes (Algorithme 1)

Split parcours en profondeur
Séquences |K ×H | |S | Nombre de séquences Temps Nombre moyen Nombre de séquences

décodées moyen (s) d’étiquettes décodées Best
100 3 13 100 0.0140281 5 73
100 5 33 70 0.090503 19 48
100 10 65 55 4.00779 279 55
100 15 98 49 0.954538 108 49
100 20 130 51 0.989222 93 51
100 30 260 83 4.37774 224 83
100 40 400 82 10.8825 397 82

Table 3.4 – Tableau de résultats : Split parcours en profondeur (Algorithme 3)

Split heuristique
Séquences |K ×H | |S | Nombre de séquences Temps Nombre moyen Nombre de séquences

décodées moyen (s) d’étiquettes décodées Best
100 3 13 100 0.411103 * 0
100 5 33 100 3.88797 * 0
100 10 65 100 22.5896 * 0
100 15 98 15 41.2093 * 0
100 20 130 - - * -
100 30 260 - - * -
100 40 400 - - * -

Table 3.5 – Tableau de résultats : Split heuristique (Algorithme 4)
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Figure 3.8 – Nombre d’étiquettes générées par sommet pour les instances B01 et C01

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, deux encodages ont été proposés. Le premier est un encodage direct
représentant une solution comme un tour géant sans délimiteurs. L’algorithme de décodage
associé est une extension au HCRSP de l’algorithme Split. Des inégalités valides sont
présentées pour réduire la complexité de l’algorithme. Le deuxième encodage correspond à
un encodage direct et l’algorithme de décodage consiste en la résolution d’un problème de
timing. Enfin, des expérimentations numériques ont été conduites pour valider l’approche
proposée. L’ensemble des contributions de ce chapitre s’inscrivent dans le processus d’une
méthode de résolution générique pour le HCRSP.
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Chapitre 4

Méthode par décomposition

Dans le chapitre précédent, deux encodages et plusieurs algorithmes de décodage ont
été proposés. Ces propositions sont des extensions d’encodages et d’algorithmes issus de la
littérature du VRP. Ce chapitre introduit une première méthode de résolution approchée
du HCRSP. Cette méthode de résolution est un algorithme de décomposition accompagné
d’un processus d’amélioration. Elle utilise l’encodage direct et les algorithmes de décodage
du chapitre précédent.

Ce chapitre s’organise comme suit : la section 4.1 met en évidence l’ensemble des contri-
butions. La section 4.2 décrit l’architecture générale de la méthode en l’illustrant à l’aide
d’un diagramme ; la section 4.3 est consacrée à la description des différentes phases qui
conduisent à une solution initiale ; la section 4.4 décrit un processus d’amélioration mê-
lant à la fois intensification et diversification ; la section 4.5 rassemble les expérimentations
numériques et la dernière section résume le travail effectué dans ce chapitre et le clôture.

4.1 Contributions

Les contributions qui suivent constituent une première méthode de résolution pour le
HCRSP. Nos contributions sont les suivantes :

— une méthode décomposant le problème en sous-problèmes en les résolvant séparé-
ment ;

— des procédures de retour sur trace faisant office de processus de diversification ;
— une recherche locale permettant d’explorer le voisinage d’une solution et faisant

office de processus d’intensification ;
— des expérimentations numériques validant notre approche en comparant les résultats

obtenus à ceux de la littérature

4.2 Architecture générale de la méthode

La méthode de résolution du HCRSP que nous proposons se décompose en trois phases
distinctes. Chaque phase sera résolue de manière exacte ou approchée en fonction de sa
difficulté. L’idée est de décomposer le problème en plusieurs sous-problèmes résolus de
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manière indépendante. Nous essayons par ce biais d’amoindrir la difficulté de résolution du
problème. Les trois phases de la méthode sont :

— la répartition de la charge de travail sur l’horizon de planification ;
— l’affectation des services aux soignants ;
— la planification horaire des soignants et des services.

Répartition des services
entre les soignantsPHASE 2 :

Répartition des services
sur l’horizon de planificationPHASE 1 :

Séquencement des services et
Planification horairePHASE 3 :

Solution

Temps
écoulé

Fin

oui

recherche locale

non

retour sur trace 3

retour sur trace 1,2

Figure 4.1 – Diagramme de la méthode en trois phases

La figure 4.1 illustre l’architecture générale de la méthode. Les trois phases y sont
séparées de sorte à les distinguer aisément et le processus conduisant à l’amélioration de la
solution courante y est également schématisé. Le résultat de chaque phase de la méthode
correspond aux données d’entrée de la phase qui suivra jusqu’à obtenir une solution initiale.
À partir de cette dernière, trois procédures de retour sur trace et un ensemble d’opérateurs
de voisinage pour la recherche locale ont été proposées pour l’améliorer. Ces procédures
de retour sur trace reviennent sur les décisions prises au préalable dans les phases ayant
conduit à la construction d’une solution et permettent ainsi d’explorer d’autres zones de
l’espace de solutions. Quant à la recherche locale, elle permet d’explorer l’espace proche
de la solution courante à l’aide d’opérateurs classiques issus de la littérature. L’ensemble

95



4.3. CONSTRUCTION D’UNE SOLUTION INITIALE

du processus est réitéré tant que le temps total imparti n’est pas écoulé ou que le nombre
d’itérations n’est pas épuisé. À l’issue de ce processus, la meilleure solution obtenue est
renvoyée.

4.3 Construction d’une solution initiale

Dans cette section, les trois phases de la méthode sont décrites. Pour chaque phase, un
ensemble de décisions est pris sans remettre en cause celles prises à la phase précédente.
Ces trois phases se décomposent comme suit :

— la répartition des services sur l’horizon de planification : elle permet de déterminer
le jour pour lequel chaque service est effectué.

— la répartition des services entre les soignants : elle permet de déterminer un unique
soignant par service à effectuer ;

— le séquencement des services et la planification horaire : enfin, cette phase permet
d’une part de déterminer l’ordre dans lequel les services seront réalisés et d’autre
part, de résoudre le problème de timing induit.

4.3.1 PHASE 1 : Répartition des services sur l’horizon de planification

Dans cette première phase, il s’agit de déterminer le jour de réalisation de chaque
service tout en respectant l’ensemble des contraintes liées à la planification journalière.
Cette phase n’est donc pas nécessaire pour un horizon de planification d’une seule journée.
Une description formelle de cette phase est donnée par l’algorithme 6. Cette première phase
se décompose en deux étapes :

— la première étape consiste à trier les services en favorisant les services critiques. La
notion de service critique sera précisée au fil de la description de cette étape.

— à partir du résultat de la première étape, la deuxième étape détermine le jour le
plus adéquat pour réaliser chaque service.

Nous commençons par introduire quelques définitions qui sont réutilisées tout au long de
cette section.

Définition 14. Le nombre d’heures qualifiées disponibles pour la réalisation d’un service
correspond à la somme des durées réglementaires de travail des soignants habilités à réaliser
ce service pour tous les jours d où le service i peut être réalisé par le soignant k :

QAH(i) =
∑

d∈Hk∩Hi

∑
k∈K ∧ qik=>

ωkd

Définition 15. Le nombre de dépendances sur l’horizon de planification d’un service cor-
respond au nombre de services qui devront être réalisés ∆min

ij et/ou ∆max
ij jours après le

service i :
NDT (i) = |{j ∈ S | ∆min

ij > 0 ∨∆max
ij > 0}|

4.3.1.1 Étape 1

Le nombre d’heures qualifiées disponible permet de distinguer les services critiques de
ceux qui ne le sont pas. En effet, les services pour lesquels le nombre d’heures qualifiées dis-
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ponibles est faible représentent donc les services disposant de peu de soignants disponibles
pour les réaliser et peuvent donc être considérés comme critiques. Il est donc préférable
de les planifier en priorité. Par contre, les services disposant de nombreux soignants dis-
ponibles pour les réaliser sont planifiés après car la planification de ces services est moins
contraignante. Lorsque deux services disposent du même nombre d’heures qualifiées dispo-
nibles, un deuxième critère est utilisé pour les hiérarchiser : le nombre de dépendances sur
l’horizon. En utilisant ce critère, il s’agit de favoriser les services dont de nombreux autres
dépendent de sa planification. Si les deux premiers critères décrits ne suffisent pas à hiérar-
chiser deux services, la durée de réalisation sera utilisée. La procédure de tri lexicographique
des services selon ces 3 critères est définie à la ligne 6 de l’algorithme 6.

4.3.1.2 Étape 2

À partir de l’ordre obtenu dans la première étape, l’étape courante consiste à déterminer
pour chaque service le jour de planification le plus adapté. Pour les services liés à d’autres
par une contrainte de synchronisation ou de délai en heures, le jour de réalisation de
tous ces services est déterminé en même temps. L’ensemble constitué du service i et de
tous les services devant être planifiés le même jour est noté S ′ comme indiqué (ligne
7 de l’algorithme 6). Ce jour devra être déterminé dans l’ensemble HS ′ des jours de
disponibilité. Pour planifier ces services, un graphe de planification est construit pour
chaque jour d ∈HS ′ . Le graphe de planification est conçu comme suit.

Définition 16. (Graphe de planification). Soient un ensemble S ′ ⊂ S de services de-
vant être réalisés le même jour et l’ensemble HS ′ des jours possibles de réalisation de ces
services. Pour chaque jour d ∈HS ′, un graphe GS ′

d = (V,A) graphe orienté est construit
avec l’ensemble de ses sommets noté V et l’ensemble de ses arcs noté A. Chaque arc est
caractérisé par une capacité et un coût. Ce graphe constitue le graphe de planification pour
un jour donné.
L’ensemble des sommets du graphe est constitué de :

— un sommet source s ;
— un sommet puits t ;
— un sommet pour chaque service dans l’ensemble Sd des services dont le jour de

réalisation a déjà été déterminé au préalable le jour d ;
— un sommet pour chaque service dans l’ensemble S ′ ;
— un sommet pour chaque soignant de l’ensemble Kd. L’ensemble Kd étant l’ensemble

des soignants disponibles le jour d et habilité à réaliser au moins un service de
l’ensemble Sd ∪S ′ ;

— kf , un soignant fictif ;
L’ensemble des arcs de GS ′

d est constitué :
— d’arcs reliant le sommet source à tous les services : (s, v), ∀v ∈ Sd∪S ′. La capacité

de chaque arc correspond à la durée nécessaire pour réaliser le service concerné. Ces
arcs ont un coût nul ;

— d’arcs reliant chaque soignant (y compris le soignant fictif) au puits : (u, t), ∀u ∈
Kd ∪ {kf}, v ∈ {t}. À chaque arc est associé une capacité correspondant à la durée
légale de travail ωkd du soignant concerné. Le coût sera identique pour tous ces arcs
et égal à 1. En ce qui concerne l’arc reliant le soignant fictif kf au puits, une capacité
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infinie et un coût M (une valeur arbitraire très grande) lui sont associés ;
— d’arcs reliant chaque service aux soignants disposant des qualifications suffisantes

pour le réaliser : (u, v) ∈ Sd ∪S ′ ×Kd ∪ {kf} | quv = >. Le soignant fictif étant
capable de réaliser tous les services, il existera un arc reliant chaque service au
soignant fictif ;

d = 1

s1

s2

s3s

s4

si

k2

kf

k1

t

π1
, 0

π
i , 0

π4 , 0

π3, 0

π2,
0

ω
k
1 , 1

ωk2 , 1

∞,M

d = 2

s5

s6s

si

k2

kf

k1

t
π
i , 0

π6, 0

π5,
0

ω
k
1 , 1

ωk2 , 1

∞,M

Figure 4.2 – Graphes de planification du service i pour les jours 1 et 2

Pour un jour donné, ce graphe de planification représente la répartition de la charge
de travail. En fonction des disponibilités journalières du personnel, l’idée est de répartir la
charge de travail équitablement selon la capacité de chaque jour. Pour cela, un problème
de flot maximum à coût minimal est résolu chaque jour. Étant donné le graphe GS ′

d ,
min

∑
(u,v)∈A c(u, v) · f(u, v) correspond au coût minimal du problème de flot maximum

depuis la source s vers le puits t sous contrainte de capacité de chaque arc, avec c(u, v), étant
le coût associé à l’arc (u, v). Ce coût minimal sera égal au temps total des services si aucun
service n’est sous-traité. Le jour de réalisation de l’ensemble des services S ′ correspond
au jour d ∈ HS ′ dont le coût minimal du flot maximum dans le graphe GS ′

d est le plus
faible. Cela traduit que planifier l’ensemble des services S ′ est plus faible pour ce jour,
en tenant compte à la fois des services déjà planifiés à ce jour et de la capacité de travail
disponible selon les qualifications. L’algorithme 6 met à jour (lignes 18-25) l’ensemble des
jours de disponibilité des services exécutés après les services appartenant à l’ensemble
S ′. Un service ayant des contraintes de précédence journalière avec d’autres services sera
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Algorithm 6 Répartition des services sur l’horizon de planification
1: for i ∈ S do
2: di ← ∅ . initialisation
3: end for
4: L ← S \ {j ∈ S | ∃i ∈ S ,∆min

ij > 0 ∨∆max
ij > 0}

5: while |L | 6= 0 do
6: i← lexminj∈L (QAH(j),−NDT (j), pj) . tri lexicographique
7: S ′ ← {i} ∪ {j ∈ L | ∆min

ij = ∆max
ij = 0} . ensemble des services à planifier

8: L ← L \S ′

9: φbest ← +∞
10: for d ∈HS ′ do
11: Construire le graphe GS ′

d = (V,A)
12: φ← min

∑
(u,v)∈A c(u, v) · f(s, v) . calcul du coût min du graphe GS ′

d

13: if φ < φbest then
14: dh ← d, ∀h ∈ S ′

15: φbest ← φ
16: end if
17: end for
18: for h ∈ S ′ do
19: for j ∈ S | ∆min

h,j > 0 do
20: Hj ← {d ∈Hj | d ≥ dh + ∆min

hj } . mise à jour des jours de disponibilité
21: end for
22: for j ∈ S | ∆max

h,j > 0 do
23: Hj ← {d ∈Hj | d ≤ dh + ∆max

hj } . mise à jour des jours de disponibilité
24: end for
25: end for
26: L ← L ∪ {j ∈ S | dj = ∅ ∧ @h ∈ L ,∆min

hj > 0 ∨ ∆max
hj > 0}

27: end while
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planifié lorsque ces derniers auront été planifiés. Ainsi, certains jours qui conduiraient à
une solution irréalisable sont supprimés.

La figure 4.2 illustre un exemple. Pour un horizon de planification de deux jours, quatre
services {s1, s2, s3, s4} ont déjà été planifiés le premier jour et deux autres {s5, s6} le
deuxième jour. Les deux soignants sont disponibles tous les jours de l’horizon de plani-
fication. Évidemment, si l’un des deux soignants n’était pas disponible un jour donné, il
n’apparaîtrait pas dans le graphe correspondant. Enfin, les arcs reliant les services et les
soignants modélisent les contraintes de qualification. Comme nous pouvons le constater, le
soignant k1 est habilité à réaliser les services {s1, s3, s6, si}. Quant au soignant k2, il est
habilité à réaliser les services {s2, s3, s4, s5, s6, si}. Le jour de planification du service si doit
être déterminé. Pour cela, on choisit le jour correspondant au graphe de coût minimum le
plus faible.

4.3.2 PHASE 2 : Répartition des services entre les soignants

Dans la section précédente, le jour de réalisation de chaque service a été déterminé. Pour
un service i donné, ce jour de planification est noté di. La deuxième phase a pour objectif
de déterminer l’ensemble des services que chaque soignant réalisera en tenant compte des
contraintes du problème. Tout comme la phase précédente, cette phase est décomposée en
deux étapes. Une première étape consiste à satisfaire les contraintes de continuité de soins
de chaque patient. Elle détermine par conséquent pour un patient donné, l’ensemble des
soignants éligibles pour réaliser les services que nécessite ce patient. La deuxième étape
permettra d’obtenir le soignant adéquat qui réalisera chaque service. Ce soignant est choisi
parmi l’ensemble des soignants assurant la continuité des soins du patient nécessitant ce
service.

4.3.2.1 Étape 1 : Prise en compte de la continuité des soins.

Avant de déterminer le soignant qui réalisera un service, nous devons nous assurer
que ce soignant satisfait les contraintes de continuité des soins du patient qui nécessite
ce service. L’étape 1 a pour but de déterminer un ensemble de soignants satisfaisant les
contraintes de continuité des soins de chaque patient. Cette étape est réalisée en utilisant
un programme linéaire en nombres entiers. Pour un patient donné, l’idée est de choisir
parmi les soignants ayant les qualifications pour réaliser au moins un service de ce patient,
la combinaison de soignants dont le cumul du temps de travail maximum légal est le plus
élevé. Bien évidemment, cette étape n’est pas nécessaire si la continuité des soins n’est pas
prise en compte dans le problème.

Avant de proposer une formulation, nous commençons par décrire le problème. Certaines
données décrites sont un rappel de celles introduites au chapitre 2.

Soit un patient p nécessitant des services regroupés dans l’ensemble Sp. Chaque service
i doit être réalisé un jour di ∈Hk de l’horizon de planification. Durant la première phase,
certains services de l’ensemble Sp ont pu être sous-traités. Si pour un patient donné, il
existe au moins un service sous-traité dans la phase 1, la donnée P1 prendra la valeur 1.
Sinon, P1 vaudra 0. Ces services seront réalisés par l’ensemble des soignants dont le temps
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de travail maximum légal du soignant k le jour d est noté ωkd. Enfin, si un soignant k
donné est qualifié pour réaliser un service i, la donnée qik vaudra 1 ; sinon 0.

Afin de déterminer l’ensemble des soignants satisfaisant la continuité des soins de chaque
patient, nous introduisons les variables de décision suivantes :

xk =


1 si le soignant k est sélectionné pour appartenir l’ensemble des

soignants satisfaisant la continuité des soins du patient p
0 sinon

Pour chaque patient p, nous cherchons à maximiser le cumul du temps de travail maxi-
mum légal des soignants pouvant réaliser au moins un service de ce patient. Donc, pour
un service i ∈ Sp, ces soignants doivent être disponibles et qualifiés (contraintes 4.2) pour
réaliser ce service. Il faut en plus s’assurer que parmi l’ensemble des soignants choisis, le
nombre maximum de nouveaux soignants autorisés à soigner le patient en question soit
inférieur à ζp (contraintes 4.3).

max
∑
i∈Sp

∑
k∈K |di∈Hk

ωkdi · qik · xk (4.1)

s.t.
∑

k∈K |di∈Hk

qik · xk ≥ 1 ∀i ∈ Sp (4.2)

P1 +
∑
k∈K p

xk ≤ ζp (4.3)

xk ∈ {0, 1} ∀k ∈ K (4.4)

Pour chaque patient p nécessitant de plus d’un service, le programme linéaire en nombre
entiers ci-dessus est résolu à l’aide d’un solveur de programmation mathématique. Dans
cette étude, le solveur choisi est CPLEX. Comme nous pouvons le constater, la formulation
de ce problème est très proche du problème de couverture par ensembles qui est NP-difficile.

4.3.2.2 Étape 2 : Affectation d’un soignant à la réalisation d’un service

L’étape précédente a déterminé l’ensemble des soignants qui seront amenés à réaliser
les services pour un patient tout au long de l’horizon de planification en respectant les
contraintes de continuité de soins. Pour un patient p donné, nous noterons cet ensemble
de soignants Φp. Cette deuxième étape a pour objectif d’identifier pour chaque service le
soignant le plus adéquat pour le réaliser. Nous proposons ici de répartir les services parmi
les soignants en tenant à la fois compte du temps de travail légal maximum autorisé et du
temps de trajet nécessaire pour rejoindre les patients. Ainsi, une répartition équitable de
la charge travail est recherchée.

Pour réaliser cette répartition, deux programmes linéaires en nombres entiers sont pro-
posés. Le premier programme est résolu et si la solution obtenue est irréalisable, le second
programme est résolu. Nous commençons ici par définir l’ensemble des données et variables
qui sont utilisées dans la formulation des deux programmes.
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Soit un jour donné d ∈ H pour lequel un ensemble de services a été planifié. Cet
ensemble de services que nous notons Sd, a été déterminé dans la première phase. Pour
ce jour, des soignants sont disponibles pour réaliser ces services. Pour chaque soignant k,
son temps de travail maximum légal est ajusté en lui retirant le temps nécessaire pour se
rendre chez le patient le plus proche. Ce nouveau temps de travail maximum est noté ω′

kd

et vaut :
ω′
kd = ωkd − min

i∈Sd

{
τoki | qik = �

}
De même, le temps πi nécessaire pour la réalisation d’un service i est actualisé en tenant
compte du temps de trajet nécessaire pour rendre au domicile du patient nécessitant ce
service par un soignant k donné. Ainsi, nous obtenons :

π′k
i = πi +min

(
τbkdi, min

j∈Sd

{
τij | i 
= j ∧ qik = qjk = �

})

Les variables de décision sont les suivantes :

xki =

{
1 si le soignant k est choisi pour réaliser le service i

0 sinon
Pour ces variables de décisions, seuls les soignants satisfaisant la continuité des soins

d’un patient p nécessitant le service i sont pris en compte.
Dans le premier programme PLNE1, pour un jour donné d, il s’agit de maximiser pour

chaque soignant, le plus petit écart séparant son temps de travail maximum légal ajusté
et le temps minimal nécessaire pour réaliser tous les services qui lui seront assignés. Ainsi
une variable A, représentant cet écart est introduite. La fonction économique (4.5) consiste
à maximiser A. La deuxième inéquation (4.7) contraint le temps minimal nécessaire pour
réaliser les services qui sont assignés à un soignant donné. Il s’agit dans ce cas d’éviter
d’effectuer d’éventuelles heures supplémentaires. Enfin, l’inéquation (4.8) force le respect
des contraintes de qualification.

PLNE1(d) :

max A (4.5)

s.t. ω′
kd −

∑
i∈Sd

π′k
i · xki ≥ A ∀k ∈ K (4.6)

∑
i∈Sd

π′k
i · xki ≤ ω′

kd ∀k ∈ K (4.7)

∑
k∈K

qik · xki = 1 ∀i ∈ Sd (4.8)

xki ∈ {0, 1} ∀k ∈ K , ∀i ∈ Sd (4.9)

102



4.3. CONSTRUCTION D’UNE SOLUTION INITIALE

PLNE2(d) :

min W (4.10)

s.t.
∑
i∈Sd

π′ki · xki ≤ ω′kd +W ∀k ∈ K (4.11)∑
k∈K

qik · xki = 1 ∀i ∈ Sd (4.12)

xki ∈ {0, 1} ∀k ∈ K , ∀i ∈ Sd (4.13)

Le deuxième programme est résolu uniquement en cas d’irréalisabilité du premier. Cela
traduit simplement des heures supplémentaires de travail ou une éventuelle sous-traitance.
L’inéquation (4.7) peut conduire à cela si la charge de travail est trop importante au
regard du temps de travail maximum légal. Pour éviter cet écueil, le deuxième programme
mis en place est moins contraint car il s’agit de minimiser le dépassement du temps de
travail maximum légal. Ainsi, les services qu’un soignant sera amené à réaliser seront ceux
nécessitant le moins d’heures supplémentaires.

La contrainte suivante est ajoutée à chacun de ces programmes pour éviter d’assigner
un même soignant à la réalisation de deux services devant commencer en même temps.

xki + xkj ≤ 1, ∀k ∈ K , ∀i ∈ Sd, ∀j ∈ Sd | synchro(i, j) = > (4.14)

4.3.3 PHASE 3 : Séquencement des services et Planification horaire

Dans les phases qui précèdent, pour chaque service que nécessitent les patients, deux
décisions ont été prises. D’une part, le jour où un service donné sera réalisé. D’autre part,
le soignant qui sera amené à réaliser ce service. Ainsi, pour un soignant et un jour donnés,
un ensemble de services a été assigné. La phase courante a deux objectifs : déterminer le
séquencement de cet ensemble de services et résoudre le problème de timing induit. L’issue
de cette phase nous conduit à l’obtention d’une solution initiale ς. Dans les lignes qui
suivent, nous séparons ces deux objectifs.

4.3.3.1 Séquencement des services

Pour construire les séquences de services pour chaque soignant et pour chaque jour,
plusieurs procédures de tri ont été proposées :

— tri croissant en fonction de la date au plus tôt de la première fenêtre de temps :
les patients étant disponibles sur plusieurs créneaux horaires, il n’est pas aisé de
discriminer des services les uns par rapport aux autres en tenant compte de toutes
ces plages horaires. Nous proposons d’ordonner d’abord les services au plus tôt en
tenant compte uniquement de la date au plus tôt de la première fenêtre de temps
du patient nécessitant un service. Nous espérons par ce processus éviter d’éventuels
retards dans la planification ;

— tri croissant en fonction du milieu de la première fenêtre de temps : en tenant compte
uniquement de la date au plus tôt de la première fenêtre de temps, la largeur des
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fenêtres n’est pas prise en compte. Cependant, cette largeur a un impact important
lorsqu’il s’agit de minimiser d’éventuels retards ;

— tri croissant en fonction de la date de fin de la première fenêtre de temps : la
troisième procédure de tri est similaire à la première à la seule différence que nous
considérons la date de fin de la fenêtre de temps.

— séquencement basé sur la meilleure insertion possible : l’idée envisagée est de partir
de l’une des trois procédures de tri précédemment décrites et d’insérer chaque service
dans la séquence courante en minimisant à la fois la durée totale de trajet et la
somme des retards. Le poids affecté à ces deux critères est identique.

Le séquencement impose de facto une précédence parmi les services. Comme nous
l’avons montré dans la sous-section 3.3.4.6 du chapitre 3, ces précédences peuvent gé-
nérer des interblocages et par conséquent conduire à une solution irréalisable. Afin d’éviter
cet écueil, dès qu’un séquencement est fixé, nous vérifions qu’il n’existe pas d’interblocage
dans la solution partielle correspondante. Si un interblocage est détecté, une procédure de
réparation est appelée. Dès qu’un interblocage est détecté, deux services de la séquence
courante, liés à deux autres par des contraintes de délai, sont inter-changés. La place des
autres services dans la séquence reste identique, ils ne sont pas déplacés.

4.3.3.2 Planification horaire

La planification horaire correspond à la résolution d’un problème de timing. Les déci-
sions qui ont été prises en amont conduisent à la création d’une solution encodée comme
dans la section 3.4 du chapitre 3. En effet, dans cette représentation, une solution corres-
pond à une séquence de services affectée à un soignant pour un jour donné. Ce jour a été
déterminé durant la première phase de cette méthode par décomposition et le soignant du-
rant la deuxième phase. Enfin, le séquencement a été construit ci-dessus. Le décodage de la
solution encodée consiste simplement en l’appel des algorithmes décrits dans la sous-section
3.4.2 du chapitre 3. Dans le cas d’infaisabilité, les services sont sous-traités.

4.4 Amélioration de la solution : retour sur trace et recherche
locale

Dans la section précédente, trois phases ont été décrites générant une solution ς initiale.
Cette dernière devient également la solution courante qui sera utilisée dans les procédures
qui suivent. Cette section a pour but de définir les différentes procédures d’amélioration de
cette solution. Ces procédures permettent à la fois une diversification et une intensification
de la recherche. La diversification s’effectue grâce à des retours sur trace remettant en
cause des décisions prises au préalable, tandis que l’intensification explorera le voisinage
proche de la solution courante à partir d’opérateurs de recherche locale. Quatre procé-
dures de retours sur trace sont proposées remettant en cause totalement ou partiellement
l’affectation établie aux phases 1 et 2 de la méthode par décomposition. Enfin, des opéra-
teurs classiques de recherche locale sont introduits afin d’améliorer le séquencement et la
planification déterminée en amont.
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4.4.1 RETOUR SUR TRACE 1 : réaffectation totale des jours de réali-
sation des services

La phase 1 a permis de déterminer le jour de réalisation de chaque service. Dans le
but d’explorer d’autres espaces de solution, l’idée de ce retour sur trace est de remettre
en cause l’ensemble des affectations services/jours afin de recalculer une nouvelle solution.
Notons di le jour de réalisation du service i dans la solution ς courante. Afin de générer une
nouvelle solution dont le jour de réalisation de chaque service est distinct de di, l’ensemble
Hi des jours de disponibilité de chaque service est redéfini comme suit :

Hi ←Hi \

{
di si

∣∣∣Hi ∩ {d ∈Hk | k ∈ K ∧ qik = >}
∣∣∣ > 1

}
L’ensemble des jours de disponibilité est privé de la valeur di uniquement si cette

opération n’entraîne pas un ensemble vide. À partir de cette nouvelle définition de Hi, ce
retour sur trace consiste à relancer la phase 1 en tenant compte de ces nouvelles valeurs.
Chaque valeur di est gardée en mémoire. Ainsi lors de la prochaine itération de ce retour sur
trace, les valeurs di précédemment obtenues sont à nouveaux interdites. Nous réinitialisons
l’ensemble Hi lorsque toutes les valeurs di sont interdites.

4.4.2 RETOUR SUR TRACE 2 : réaffectation partielle des jours de
réalisation des services

Ce retour sur trace a pour but de remettre en cause partiellement la répartition de la
charge de travail tout au long de l’horizon temporel. À l’étape 1 de la phase 2, l’ensemble
des services planifiés un jour d donné a été noté Sd. L’idée ici est de changer partielle-
ment l’ensemble Sd et donc re-planifier un autre jour certains services appartenant à cet
ensemble. Pour chaque jour d, un nombre µd de services est déterminé. Ce nombre cor-
respond au nombre maximum de nouveaux services qui seront affectés à ce jour d ou au
nombre maximum de services qui seront retirés de ce jour. Dans le premier cas, la valeur
µd est positive et dans le deuxième cas, elle est négative. Pour assurer une cohérence de ces
mouvements de service, le nombre total de services qui sont retirés de certains jours est égal
au nombre de service que d’autres reçoivent. Ainsi, pour tout l’horizon H de planification,
la somme des µd est nulle :

∑
d∈H µd = 0.

La valeur de µd peut-être calculée de manière aléatoire. Cependant, ce mode de calcul
ne nous permet pas de garantir la stabilité de la méthode. Nous proposons donc un calcul
heuristique de la valeur de µd en prenant en considérant un certain nombre d’information
sur la charge de travail de la journée d (i.e. la sous-traitance, le retard des services, le temps
d’avance, les heures supplémentaires et le temps total de trajet). Cette valeur est obtenue
comme suit :

µd = αd + βd + γd + δd + εd

avec :
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αd =


dSUBde si SUBd > 0
bSUBdc si SUBd < 0
0 sinon

SUBd correspond à la différence entre le nombre moyen de services planifiés par jour
et le nombre de services planifiés le jour d.

βd =


−3 si TARDd est la plus élevée
−2 si TARDd est la 2ème valeur la plus élevée
−1 si TARDd est la 3ème valeur la plus élevée

TARDd correspond à la somme des retards des services le jour d.

γd =


+3 si EARLd est la plus élevée
+2 si EARLd est la 2ème valeur la plus élevée
+1 si EARLd est la 3ème valeur la plus élevée

EARLd correspond à la somme du temps d’avance des services le jour d.

δd =



−3 si HSd est la plus élevée
−2 si HSd est la 2ème valeur la plus élevée
−1 si HSd est la 3ème valeur la plus élevée
+3 si HSd est la moins élevée
+2 si HSd est la 2ème valeur la moins élevée
+1 si HSd est la 3ème valeur la moins élevée

HSd correspond à la somme du nombre d’heures supplémentaires le jour d.

εd =



−3 si TRAV ELd est la plus élevée
−2 si TRAV ELd est la 2ème valeur la plus élevée
−1 si TRAV ELd est la 3ème valeur la plus élevée
+3 si TRAV ELd est la moins élevée
+2 si TRAV ELd est la 2ème valeur la moins élevée
+1 si TRAV ELd est la 3ème valeur la moins élevée

TRAV ELd correspond au temps total de trajet le jour d.
Les valeurs de µd étant calculée de manière heuristique, si

∑
d∈H µd 6= 0, nous incrémentons

aléatoirement certaines valeurs de µd afin d’obtenir
∑

d∈H µd = 0.
La nouvelle répartition des services tout au long de l’horizon est réalisée à l’aide d’un

graphe de re-planification qui dépend de la solution courante ς.

Définition 17. (Graphe de re-planification).
L’ensemble des sommets du graphe de planification est constitué de :

— un sommet source s ;
— un sommet puits t ;
— un sommet pour chaque jour d dont µd < 0 ;
— un sommet pour chaque service i ∈ S
— un sommet pour chaque jour d dont µd > 0 ;

L’ensemble des arcs du graphe est constitué :
— d’arcs reliant le sommet source aux jours dont la valeur de µd est négative. La

capacité de chaque arc vaut : −µd. Quant au coût, il sera nul pour tous les arcs ;
— d’arcs reliant chaque jour d dont la valeur de µd est positive au sommet puits. À

chacun de ces arcs est associé une capacité µd calculée au préalable. Quant au coût,
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il sera nul pour tous les arcs ;
— d’arcs reliant chaque jour d dont la valeur de µd est négative aux services. À chacun

de ces arcs est associé une capacité de 1. Le coût associé à ces arcs dont le service
en jeu est planifié ce jour dans la solution ς est M − ∆. La valeur M étant une
valeur arbitraire élevée et la valeur de ∆ est calculée comme suit :

∆ =



{
1 si le service correspondant est sous-traité dans la solution ς
0 sinon

+

{
1 si le service correspondant est en retard
0 sinon

+


1 si le temps minimum nécessaire pour réaliser le service
correspondant est le plus élevé

0 sinon

Le coût de tous autres arcs vaut M ;
— d’arcs reliant chaque service aux jours dont la valeur µd est positive si le patient

nécessitant ce service est disponible le jour en question. À chacun de ces arcs est
associé une capacité 1. Quand au coût, il sera nul pour tous ces arcs ;

Le flot maximum à coût minimum est calculé pour le graphe de re-planification qui
vient d’être défini afin de déterminer la nouvelle répartition de la nouvelle charge de travail
tout au long de l’horizon. Si le flot passant sur l’arc (i, d) est égal à 1 (i représentant un
service quelconque et d, un jour pour lequel µd est positif) alors le jour d sera le nouveau
jour de réalisation du service i dans la nouvelle solution.

4.4.3 RETOUR SUR TRACE 3 : réaffectation totale des services entre
soignants

Dans la phase 2, la répartition des services entre les soignants a été déterminé. Cette
répartition satisfait la contrainte de continuité des soins du patient et assure un partage
équitable de la charge de travail. L’objet de ce retour sur trace consiste à explorer d’autres
espaces de solutions en remettant en cause totalement l’affectation des soignants. L’idée
est donc de revoir cette répartition en essayant d’éviter au maximum les mêmes affecta-
tions soignants/services de la solution précédente et en respectant toujours l’ensemble des
contraintes liées aux affectations. Notons ki le soignant qui réalise le service i dans la solu-
tion ς. Ce retour sur trace vise à calculer cette répartition en interdisant la réalisation du
service i au soignant ki s’il existe un autre soignant k qui :

— satisfait la continuité des soins du patient p nécessitant le service i
— est qualifié à réaliser le service i, donc qik = >
— est disponible le jour di, c’est-à-dire di ∈Hk

L’ensemble des soignants satisfaisant la continuité des soins du patient p nécessitant le
service i a été noté Φp à l’étape 1 de la phase 2 et la variable de décision xki représente
le choix du soignant k pour la réalisation du service i. Afin d’interdire le choix de ki de
nouveau, nous ajoutons aux deux programmes linéaires en nombres entiers PLNE1(d) et
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PLNE2(d) de l’étape 2 de la phase 2, la contrainte suivante :

si ∃k ∈ Φp ∧ qik = > ∧ ki 6= k ∧ di ∈Hk :
xkii = 0 ∀i ∈ Sd

Cette contrainte est ajoutée à ces programmes et gardée en mémoire afin d’éviter de
réaffecter le même soignant à la réalisation d’un service. Lorsque toutes possibilités d’af-
fectation ont été envisagées, une réinitialisation est effectuée.

4.4.4 RECHERCHE LOCALE

À l’issue de la phase 3 établissant un séquencement des services et une planification
horaire, une solution ς réalisable est produite. Afin d’explorer l’espace de solutions proche
de celle-ci, nous proposons une recherche locale ayant pour rôle d’intensifier la recherche.
Cette recherche locale est composée d’un ensemble de mouvements altérant la solution ς.
Cela permet de changer le séquencement des services, de réaffecter des services à un autre
soignant et aussi de réaffecter des services à un autre jour. Après chaque mouvement, l’al-
gorithme de décodage associé à l’encodage concerné est appliqué pour obtenir une nouvelle
solution. La stratégie d’amélioration implémentée consiste à appliquer un mouvement dès
la première amélioration de la solution courante.

4.4.4.1 Encodage direct

Appliquer la recherche locale sur l’encodage indirect peut s’avérer coûteux, car, à chaque
mouvement, l’algorithme de décodage est appelé. Cet algorithme étant de complexité ex-
ponentielle dans certains cas, le temps de calcul induit serait trop important. Nous avons
choisi de réaliser la recherche locale sur l’encodage direct. Pour rappel, une solution dans
l’encodage direct est représentée par un ensemble de tournées. Chaque tournée (k, d) réa-
lisée par un soignant k le jour d est constituée d’une séquence de services. Cette dernière
étant l’ordre dans lequel le soignant k réalisera ces services le jour d. Cet encodage dispose
également d’un soignant fictif kf auquel sont affectés les services qui sont sous-traités.

La recherche locale sur l’encodage direct consiste dans le déplacement d’un ou plusieurs
services d’une tournée vers une autre tournée. Ainsi, ces déplacements peuvent changer,
d’une part, le séquencement des services, et/ou, d’autre part, le soignant et le jour auxquels
les services déplacés ont été préalablement affectés. La recherche locale que nous proposons
est basée sur un ensemble d’opérateurs issus de la littérature du VRP. Les opérateurs
implémentés sont les suivants :

— Relocate
— 2-Opt
— 2-Opt*
— Or-Opt
— Exchange
— CROSS-Exchange

Un septième opérateur a été joint à ces 6 opérateurs pour prendre en compte la sous-
traitance. Cet opérateur que nous dénommerons Relocate* est une variante de l’opéra-
teur Relocate. Ce dernier déplace un service d’une tournée d’origine vers une tournée de
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destination. Cependant, dans le cas de Relocate*, ce sont uniquement les services affectés
au soignant fictif kf , c’est-à-dire ceux qui sont sous-traités qui sont déplacés dans les autres
tournées.

Un certain nombre d’améliorations a été mis en place pour améliorer la recherche locale.
D’abord, tout mouvement d’un service impliqué dans une contrainte de synchronisation ou
de délai peut entraîner l’introduction d’un interblocage. Comme nous l’avons déjà montré,
cela conduit nécessairement à une solution irréalisable. Ainsi, à chaque mouvement d’un
service impliqué dans une contrainte de synchronisation ou de délai, une détection d’in-
terblocage est effectuée et permet de savoir si la solution représentée par l’encodage direct
est potentiellement réalisable. Ensuite, avant chaque mouvement effectué, nous vérifions
que les contraintes de qualification et de disponibilité journalière sont satisfaites. Cette
vérification s’effectue en temps constant.

4.5 Expérimentations numériques

Les tableaux 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 présentent les résultats des expérimentations numériques
réalisées sur les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] et les tableaux 2.4, 2.5, ceux
sur les instances de [Mankowska et al., 2014]. Ces résultats sont comparées aux résultats
de la littérature. Pour chaque tableau, l’instance, les résultats de la programmation ma-
thématique (CPLEX), les résultats d’une méthode de résolution de la littérature à laquelle
nous nous comparons et les résultats de la méthode par décomposition (DECOMP.) dé-
crite ci-dessus. Les valeurs mises en gras correspondent aux meilleures solutions ; dans le
cas de CPLEX, ces solutions sont optimales. Le gap est toujours calculé par rapport à la
meilleure solution obtenue entre la programmation mathématique et la méthode de résolu-
tion à laquelle nous nous comparons. La version de la méthode par décomposition retenue
utilise une recherche locale appliquée l’encodage direct. L’utilisation de l’encodage indirect
nécessite un temps de calcul plus important pour des résultats de moindre qualité.

Les tableaux 4.1, 4.2 rendent compte des résultats obtenus et de leurs comparaisons
à ceux de l’heuristique (Bredstrom H) proposée par [Bredström et Rönnqvist, 2008] en
optimisant respectivement le temps total de trajet et les préférences. Dans le premier
tableau où il s’agit de minimiser le temps total de trajet, nous pouvons constater que
la méthode par décomposition retrouve ou améliore les meilleures solutions de 25 sur 30
instances obtenues à partir de CPLEX ou de l’heuristique de [Bredström et Rönnqvist,
2008]. Ces performance sont en plus réalisées avec des temps de calcul plus faible. Les 5
instances pour lesquelles la méthode par décomposition n’est pas meilleure, le gap induit
est d’au plus 3.43 %. Dans le deuxième tableau où il s’agit d’optimiser les préférences, les
résultats sont mitigés. En effet, la méthode par décomposition retrouve ou améliore les
meilleures solutions de 14 sur 30 instances obtenues à partir de CPLEX ou de l’heuristique
de [Bredström et Rönnqvist, 2008]. Les performances de la méthode par décomposition
sur les instances moyennes (06 à 08) et grandes (09 à 10) sont correctes voire bonnes.
Paradoxalement, sur les petites instances, les résultats sont de qualité moindre.

Dans les tableaux 4.1 et 4.2, nous comparons la méthode par décomposition à l’algo-
rithme de recuit simulé hybridé à une recherche locale itérée (Afifi SA-ILS) proposée [Afifi
et al., 2016]. Ce dernier est dédié à la résolution de ces instances et à notre connaissance,
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constitue l’état de l’art. Dans le tableau4.1 où l’objectif consiste à optimiser le temps total
de trajet, nous nous apercevons que la méthode par décomposition est dominée tant par
la qualité des solutions que par le temps de calcul nécessaire pour les obtenir. Il semble-
rait que la généricité nuise aux performances. Cependant, le gap reste relativement faible
puisque nous obtenons dans le pire des cas un gap de 11.12% et un gap moyen de 2.69%.
Ces résultats peuvent être également constatés dans le tableau 4.4 où il s’agit d’optimiser
les préférences. En effet, en dehors de l’instance 09S, la méthode par décomposition est
dominée par SA-ILS avec un gap moyen de 7.51%.

Les tableaux 4.5, 4.6 rassemblent les résultats expérimentaux réalisées sur les instances
de [Mankowska et al., 2014] à partir de la méthode par décomposition. Il est difficile de
dégager des conclusions pour l’ensemble des instances. Cependant, il est plus aisé de faire
des comparaisons en tenant compte des 7 groupes (A,B,C,D,E,F,G) d’instances. Pour le
premier groupe (A01-A10) d’instances, nous pouvons relever que la méthode par décompo-
sition retrouve toutes les solutions optimales déterminées par CPLEX sauf pour l’instance
A02. La méthode par décomposition obtient des résultats équivalents à ceux de la méthode
AVNS proposée par [Mankowska et al., 2014]. Concernant le deuxième groupe (B01-B10)
d’instances, la programmation mathématique domine la méthode par décomposition pour
la qualité des solutions mais nécessite des temps de calcul plus élevés. La méthode par
décomposition ne réussit pas à retrouver les meilleures solutions. Un gap moyen 9.28% est
observé. Cependant, nous pouvons constater que la méthode par décomposition domine la
méthode AVNS pour 7 instances sur 10 avec des temps de calcul plus importants. Pour
le troisième groupe (C01-C10) d’instances, les résultats s’inversent. En effet, la méthode
par décomposition est dominée malgré des temps de calcul plus important sur 8 des 10
instances par la méthode AVNS. La méthode par décomposition réussit tout de même à
améliorer 2 des meilleures solutions connues. Les instances des groupes (D,E,F,G) sont de
grande taille puisque la programmation mathématique n’arrive à prouver la réalisabilité de
ces instances après 36000 secondes. Le groupe composé des instances D01 à D10, la mé-
thode par décomposition améliore les meilleures solution connues de 5 d’entre elles un gap
minimum de 7.74%. Cependant, elle peine à trouver de bonnes solutions pour les autres
instances de ce groupe. Nous pouvons observer par exemple un gap de 138.29 % pour l’ins-
tance D04. Les résultats expérimentaux des trois derniers groupes (E,F,G) sont homogènes
puisque la méthode par décomposition améliore systématiquement les meilleures solutions
connue sauf pour les instances F10 et G01. Cependant, ces améliorations sont réalisées avec
des temps de calcul plus importants.
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Instance CPLEX Bredstrom H DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S 3.55 0.59 3.55 120.03 3.55 0.0 8.77
01M 3.55 1.60 3.55 120.25 3.55 0.0 11.38
01L 3.39 7.10 3.39 120.48 3.39 0.0 7.35
02S 4.27 0.19 4.27 120.07 4.27 0.0 13.11
02M 3.58 1.22 3.58 120.11 3.6 0.55 5.44
02L 3.42 21.68 3.42 120.95 3.42 0.0 5.61
03S 3.63 0.61 3.63 120.26 3.63 0.0 9.19
03M 3.33 1.64 3.33 120.19 3.53 0.0 9.69
03L 3.29 9.27 3.29 120.6 3.29 0.0 10.29
04S 6.14 1.16 6.14 120.16 6.19 0.81 24.22
04M 5.67 22.56 5.67 120.15 5.67 0.0 17.01
04L 5.13 2895.71 5.3 120.04 5.13 0.0 8.47
05S 3.93 0.45 3.93 120.13 3.94 0.25 9.07
05M 3.53 0.49 3.53 120.09 3.53 0.0 10.27
05L 3.34 1.74 3.34 120.85 3.34 0.0 5.91
06S 8.14 3670.13 8.14 600.94 8.42 3.43 74.95
06M 8.10 3707.58 11.63 609.58 8.07 -0.37 69.54
06L - 3656.58 - 624.06 7.43 - 72.29
07S 8.39 3647.23 8.97 603.97 8.64 2.97 156.91
07M - 3603.96 - 648.02 7.82 - 79.76
07L - 3605.11 - 645.33 7.21 - 85.48
08S 11.34 3602.30 - 657.03 10.32 -8.99 225.61
08M - 3601.67 - 632.61 9.49 - 394.99
08L - 3604.41 - 618.63 8.28 - 108.77
09S - 3600.30 - 626.26 12.71 - 1373.66
09M - 3616.31 - 612.19 11.39 - 477.59
09L - 3616.12 - 607.36 11.01 - 475.09
10S - 3613.17 - 604.46 9 - 341.11
10M - 3618.48 - 705.2 8.38 - 239.42
10L - 3657.72 - 631.39 7.86 - 279.27

Table 4.1 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
le temps total de trajet et comparaison avec l’heuristique proposée par [Bredström et
Rönnqvist, 2008]
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Instance CPLEX Bredstrom H DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S -114.03 0.27 -114.03 3600 -111.52 2.20 23.57
01M -117.80 0.33 -117.80 3600 -117.80 0.0 13.84
01L -118.51 0.73 -118.51 3600 -108.26 8.64 15.62
02S -92.09 0.20 -92.09 3600 -92.09 0.0 29.30
02M -104.81 4.93 -104.81 3600 -100.05 4.54 12.13
02L -107.64 141.25 -107.64 3600 -102.51 4.76 16.93
03S -99.49 0.36 -99.49 3600 -92.23 7.29 21.38
03M -106.59 0.69 -106.59 3600 -97.41 8.61 22.86
03L -107.87 1.44 -107.87 3600 -96.09 10.92 30.42
04S -100.00 0.35 -100.00 3600 -100.00 0.0 40.95
04M -106.72 7.28 -106.72 3600 -47.02 55.94 18.43
04L -109.27 178.08 -109.27 3600 -95.35 12.55 20.97
05S -76.29 0.11 -76.29 3600 -72.74 4.65 25.00
05M -76.29 0.42 -76.29 3600 -73.52 3.63 15.25
05L -84.21 3.20 -84.21 3600 -76.45 9.21 18.62
06S -370.06 362.64 -370.06 3600 -364.07 1.61 286.30
06M -379.88 3601.08 -374.257 3600 -365.246 2.65 266.04
06L - 3600.75 -368.876 3600 -369.79 -0.24 282.51
07S -401.11 813.57 -296.725 3600 -379.34 5.42 331.48
07M - 3600.91 -368.565 3600 -378.61 -2.72 560.90
07L - 3600.82 -355.716 3600 -404.16 -13.6 173.74
08S -351.99 3600.99 - 3600 - - 437.35
08M - 3600.88 - 3600 -337.72 - 348.31
08L - 3600.88 - 3600 -396.58 - 396.68
09S - 3600.32 - 3600 -593.44 - 1317.93
09M - 3600.82 - 3600 -594.62 - 1423.17
09L - 3601.77 - 3600 -518.21 - 1846.5
10S - 3601.49 - 3600 -667.05 - 1011.69
10M - 3602.20 - 3600 -658.55 - 854.35
10L - 3600.11 -445.027 3600 -635.90 -42.89 813.62

Table 4.2 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
les préférences et comparaison avec l’heuristique proposée par [Bredström et Rönnqvist,
2008]
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Instance CPLEX Afifi SA-ILS DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S 3.55 0.59 3.55 0.02 3.55 0.0 8.77
01M 3.55 1.60 3.55 0.02 3.55 0.0 11.38
01L 3.39 7.10 3.39 0.03 3.39 0.0 7.35
02S 4.27 0.19 4.27 0.02 4.27 0.0 13.11
02M 3.58 1.22 3.58 0.03 3.6 0.55 5.44
02L 3.42 21.68 3.42 0.03 3.42 0.0 5.61
03S 3.63 0.61 3.63 0.02 3.63 0.0 9.19
03M 3.33 1.64 3.33 0.03 3.53 0.0 9.69
03L 3.29 9.27 3.29 0.02 3.29 0.0 10.29
04S 6.14 1.16 6.14 0.02 6.19 0.81 24.22
04M 5.67 22.56 5.67 0.05 5.67 0.0 17.01
04L 5.13 2895.71 5.13 0.09 5.13 0.0 8.47
05S 3.93 0.45 3.93 0.03 3.94 0.25 9.07
05M 3.53 0.49 3.53 0.03 3.53 0.0 10.27
05L 3.34 1.74 3.34 0.03 3.34 0.0 5.91
06S 8.14 3670.13 8.14 13.97 8.42 3.43 74.95
06M 8.10 3707.58 7.7 26.68 8.07 4.80 69.54
06L - 3656.58 7.14 15.86 7.43 4.06 72.29
07S 8.39 3647.23 8.39 15.08 8.64 2.97 156.91
07M - 3603.96 7.48 18.34 7.82 4.54 79.76
07L - 3605.11 6.88 15.92 7.21 4.79 85.48
08S 11.34 3602.30 9.54 25.13 10.32 8.17 225.61
08M - 3601.67 8.54 15.01 9.49 11.12 394.99
08L - 3604.41 8 24.51 8.28 3.49 108.77
09S - 3600.30 11.93 150.52 12.71 6.53 1373.66
09M - 3616.31 10.92 292.17 11.39 4.30 477.59
09L - 3616.12 10.49 207.17 11.01 4.95 475.09
10S - 3613.17 8.60 16.10 9 4.65 341.11
10M - 3618.48 7.62 52.75 8.38 9.97 239.42
10L - 3657.72 7.75 51.89 7.86 1.41 279.27

Table 4.3 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
le temps total de trajet et comparaison avec l’heuristique proposée par [Afifi et al., 2016]
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Instance CPLEX Afifi SA-ILS DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S -114.03 0.27 -114.03 0.03 -111.52 2.20 23.57
01M -117.80 0.33 -117.80 0.02 -117.80 0.0 13.84
01L -118.51 0.73 -118.51 0.04 -108.26 8.64 15.62
02S -92.09 0.20 -92.09 0.05 -92.09 0.0 29.30
02M -104.81 4.93 -104.81 0.04 -100.05 4.54 12.13
02L -107.64 141.25 -107.64 0.38 -102.51 4.76 16.93
03S -99.49 0.36 -99.49 0.02 -92.23 7.29 21.38
03M -106.59 0.69 -106.59 0.07 -97.41 8.61 22.86
03L -107.87 1.44 -107.87 0.14 -96.09 10.92 30.42
04S -100.00 0.35 -100.00 0.03 -100.00 0.0 40.95
04M -106.72 7.28 -106.72 0.07 -47.02 55.94 18.43
04L -109.27 178.08 -109.27 0.13 -95.35 12.55 20.97
05S -76.29 0.11 -76.29 0.02 -72.74 4.65 25.00
05M -76.29 0.42 -76.29 0.03 -73.52 3.63 15.25
05L -84.21 3.20 -84.21 0.04 -76.45 9.21 18.62
06S -370.06 362.64 -370.06 0.7 -364.07 1.61 286.30
06M -379.88 3601.08 -379.88 25.26 -365.246 3.85 266.04
06L - 3600.75 -387.2 16.33 -369.79 4.49 282.51
07S -401.11 813.57 -401.11 0.58 -379.34 5.42 331.48
07M - 3600.91 -406.17 6.48 -378.61 6.78 560.90
07L - 3600.82 -407.48 2.53 -404.16 0.81 173.74
08S -351.99 3600.99 -380.76 26.12 - - 437.35
08M - 3600.88 -403.57 59.34 -337.72 16.31 348.31
08L - 3600.88 -407.48 20.51 -396.58 2.67 396.68
09S - 3600.32 -581.12 117.4 -593.44 -2.12 1317.93
09M - 3600.82 -656.5 10.90 -594.62 9.42 1423.17
09L - 3601.77 -666.5 17.81 -518.21 22.24 1846.5
10S - 3601.49 -675.81 162.42 -667.05 1.29 1011.69
10M - 3602.20 -686.75 150.63 -658.55 4.10 854.35
10L - 3600.11 -691.48 270.26 -635.90 8.03 813.62

Table 4.4 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
les préférences et comparaison avec l’heuristique proposée par [Afifi et al., 2016]
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4.5. EXPÉRIMENTATIONS NUMÉRIQUES

Instance CPLEX Mankowska AVNS DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

A01 218.20 0.23 218.2 1 218.199 0.0 0.55
A02 246.62 0.25 248.1 1 246.626 2.97 0.0
A03 305.86 0.32 305.9 1 305.86 0.0 0.66
A04 186.90 0.92 186.9 1 186.897 0.0 0.81
A05 189.54 0.35 192.0 1 189.543 0.0 0.54
A06 200.10 0.26 200.1 1 200.099 0.0 0.68
A07 225.37 0.23 225.4 1 225.369 0.0 0.71
A08 232.05 0.18 232.0 1 232.049 0.0 0.71
A09 222.29 1.70 222.3 1 222.295 0.0 0.53
A10 225.01 0.05 225.0 1 225.006 0.0 0.18
B01 428.10 12711.60 458.9 1 450.967 5.34 7.23
B02 476.05 5944.16 580.9 1 502.919 5.64 3.91
B03 399.09 22530.20 431.4 1 480.916 20.50 5.89
B04 411.30 36001.90 587.3 1 445.446 8.30 3.85
B05 366.34 13114.60 391.1 1 392.759 7.21 3.46
B06 440.93 36000.70 545.9 1 495.632 12.40 11.41
B07 328.67 442.95 356.6 1 395.107 20.21 6.18
B08 357.68 575.17 410.9 1 364.418 1.88 7.90
B09 402.67 36001.10 487.9 1 440.658 9.43 5.14
B10 469.58 36001.40 500.4 1 478.911 1.98 6.93
C01 - 36000.90 1123.6 1 1306.71 16.29 64.64
C02 - 36000.70 677.0 1 891.528 31.68 38.76
C03 547.54 36029.40 642.4 1 658.51 20.26 37.06
C04 - 36013.40 580.4 1 844.925 45.57 25.49
C05 691.56 36004.00 754.6 1 931.038 34.62 28.10
C06 - 36001.20 951.6 1 1063.78 11.78 42.78
C07 - 36002.00 577.4 1 530.78 -8.07 33.42
C08 469.49 36005.50 540.6 1 556.21 2.88 22.65
C09 - 36001.10 608.7 1 612.204 0.54 41.99
C10 - 36001.50 679.3 1 643.95 -5.20 23.85

Table 4.5 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3 . Comparaison avec la méthode de
résolution AVNS proposée par [Mankowska et al., 2014]
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4.5. EXPÉRIMENTATIONS NUMÉRIQUES

Instance CPLEX Mankowska AVNS DECOMP.
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

D01 36004.30 - 1321.8 5 1486.61 12.46 94.34
D02 36003.10 - 892.7 4 823.529 -7.74 69.34
D03 36002.30 - 819.4 6 719.08 -12.13 67.25
D04 36010.50 - 877.4 4 2090.84 138.29 211.55
D05 36013.90 - 872.1 7 801.549 -8.08 84.44
D06 36010.00 - 835.2 8 951.808 13.96 86.30
D07 36009.80 - 706.3 7 645.322 -8.63 63.74
D08 36007.10 - 811.4 7 732.973 -9.66 37.88
D09 36006.40 - 860.3 7 881.672 2.48 86.77
D10 36002.70 - 1306.6 4 1448.82 10.88 82.09
E01 36025.30 - 1604.9 31 1388.44 -13.48 199.59
E02 36180.20 - 1159.7 27 868.307 -25.12 146.36
E03 36104.70 - 986.4 28 935.212 -5.18 121.28
E04 36360.30 - 871.0 37 731.129 -16.05 166.72
E05 36104.20 - 1018.0 29 879.461 -13.60 144.75
E06 36159.30 - 1003.0 36 840.93 -16.15 134.28
E07 36130.20 - 921.1 38 783.794 -14.90 145.69
E08 36162.20 - 884.6 36 821.426 -7.14 103.80
E09 36190.80 - 1131.7 34 1004.47 -11.24 196.64
E10 36008.50 - 1066.6 31 901.183 -15.50 216.41
F01 36241.80 - 1721.4 889 1585.17 -7.91 1810.95
F02 36000.00 - 1763.8 909 1488.94 -15.58 1577.21
F03 36000.00 - 1549.6 868 1330.83 -14.11 1885.41
F04 36000.00 - 1420.4 1321 1349.05 -5.02 1553.97
F05 36000.00 - 1701.9 1145 1507.19 -11.44 1815.47
F06 36000.00 - 1639.7 836 1553.21 -5.27 2210.09
F07 36000.00 - 1384.3 1294 1333.92 -3.63 1716.53
F08 36000.00 - 1544.6 924 1291.56 -16.38 2564.28
F09 36000.00 - 1572.9 1642 1531.63 -2.62 2207.57
F10 36000.00 - 1581.0 1326 2141.3 35.43 3579.55
G01 36000.00 - 2248.0 7200 2602.22 15.75 18562.5
G02 36000.00 - 2316.1 7200 2122.86 -8.34 13197.2
G03 36000.00 - 1885.3 7147 1727.32 -8.37 10526.6
G04 36000.00 - 2023.2 7200 1845.7 -8.77 13109.1
G05 36000.00 - 2247.6 7200 2067.27 -8.02 17093.6
G06 36000.00 - 2144.4 7200 2127.78 -0.77 14310.5
G07 36000.00 - 1971.5 6934 1737.69 -11.85 12461.5
G08 36000.00 - 1987.4 7200 1738.89 -12.50 14526.1
G09 36000.00 - 2415.5 7023 2263.24 -6.30 18729.5
G10 36000.00 - 2373.4 7003 2049.63 -13.64 17318.9

Table 4.6 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3 . Comparaison avec la méthode de
résolution AVNS proposée par [Mankowska et al., 2014] (suite)
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4.6. CONCLUSION

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode par décomposition a été proposée. Cette méthode est
composée de trois phases distinctes. La première phase détermine les jours de planification
des services. La deuxième établit pour chaque soignant l’ensemble des services à réaliser.
La troisième phase consiste à séquencer des services pour chaque tournée à construire d’une
planification horaire. La solution générée à l’issu de ces phases est améliorée grâce à des pro-
cédures de retour sur trace et une recherche locale. Les procédures de retour sur trace, par
la diversification, permettent d’explorer d’autres espaces de solution. La recherche locale,
par l’intensification, sonde le voisinage de la solution courante. Ce processus d’amélioration
est itéré tant que le temps imparti n’est pas écoulé ou qu’au bout d’un certain nombre d’ité-
rations, aucune solution améliorante n’a pas trouvée. Cette méthode par décomposition est
la première méthode de résolution que nous avons envisagée.
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Chapitre 5

Un algorithme hybride génétique
avec gestion de la population

Après avoir proposé un modèle générique pour le HCRSP, des encodages et des algo-
rithmes de décodage d’une solution, et une méthode de résolution par décomposition du
problème, nous proposons dans ce chapitre un algorithme hybride génétique avec gestion
de la population.

Ces dernières années, l’algorithme mémétique ou l’algorithme hybride génétique [Prins,
2004, Nagata et Bräysy, 2009] a prouvé son efficacité quant à la résolution du VRP. Plus ré-
cemment, l’algorithme hybride génétique avec une gestion avancée de la population [Vidal
et al., 2014] a obtenu les meilleurs résultats connus dans la résolution du VRP multi-
attributs. Cet algorithme combine l’algorithme génétique avec une représentation astu-
cieuse d’une solution, un algorithme d’évaluation efficace, un processus d’intensification à
l’aide d’une recherche locale et une gestion avancée de la population. Tous ces succès nous
ont amené à proposer aussi un algorithme hybride génétique avec gestion de la population
pour le HCRSP.

L’algorithme proposé présente des similitudes avec celui proposé par [Sörensen et Se-
vaux, 2006] où la gestion de la population s’effectue en utilisant une mesure de distance
des solutions. Afin de se prémunir d’une convergence précoce, la population est en partie
réinitialisée lorsqu’un seuil de ressemblance des solutions est atteint.

Ce chapitre est organisé comme suit. Nous soulignons nos contributions dans la sec-
tion 5.1. La section 5.2 décrit l’architecture générale de l’algorithme tout en rappelant les
travaux sur lesquels nos propositions sont basées. Les sections 5.3 à 5.9 sont consacrées à
la description de l’algorithme ainsi qu’aux justifications des choix qui ont été effectués. La
section 5.10 présente les expérimentations numériques menées et la section 5.11 fait office
de conclusion en résumant le travail réalisé.

5.1 Contributions

Les contributions de ce chapitre s’inscrivent dans la conception d’une méta-heuristique
pour la résolution du problème. Nos contributions sont les suivantes :
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5.2. PRINCIPES ET ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L’ALGORITHME
HYBRIDE GÉNÉTIQUE AVEC GESTION DE LA POPULATION

— un algorithme hybride génétique avec gestion de la population pour la résolution
du HCRSP générique. Cet algorithme ré-utilise les notions du chapitre 3 sur la
représentation d’une solution et son évaluation.

— des expérimentations numériques ayant pour objectif d’évaluer l’algorithme en com-
parant les résultats à ceux de la littérature

5.2 Principes et architecture générale de l’algorithme hybride
génétique avec gestion de la population

L’algorithme génétique a été proposé entre autres par [Holland, 1975]. Il appartient à la
famille des algorithmes évolutionnaires. Il s’agit de faire évoluer une population d’individus,
ici représentant des solutions du HCRSP, afin d’améliorer d’une génération à l’autre, la
qualité de la population. Pour ce faire, un certain nombre d’opérations est appliqué à
un sous-ensemble d’individus générant de nouveaux individus. Ces nouveaux individus
héritent des caractéristiques de leurs parents en espérant que d’une génération à l’autre,
les caractéristiques les plus avantageuses soient transmises à la génération suivante. Au
cours de ces dernières décennies, l’algorithme génétique a été utilisé pour la résolution
de problèmes combinatoires avec plus ou moins de succès. Ses principaux défauts sont un
temps de calcul qui peut être élevé, une éventuelle importante consommation de la mémoire
et une composante aléatoire non négligeable. Des extensions ont vu le jour afin d’améliorer
ses performances. L’algorithme mémétique est une extension de l’algorithme génétique en
lui associant une recherche locale afin d’intensifier la recherche. Évidemment, en intégrant
une recherche locale à l’algorithme génétique, les temps de calcul sont plus importants mais
au bénéfice de meilleurs résultats. À notre connaissance, l’idée de l’algorithme mémétique
ou algorithme hybride génétique a été formulée pour la première fois par [Moscato, 1989].
Une des faiblesses de l’algorithme mémétique est la convergence rapide voire précoce de la
population. Cette convergence se caractérise par le fait que les individus se ressemblent de
plus en plus d’une génération à l’autre et qu’à terme, les nouvelles générations ne diffèrent
guère des précédentes. Afin de se prémunir de cette convergence rapide et garantir une
diversification de la recherche, il faut garantir une diversité des individus tout au long du
déroulement de l’algorithme. Cette diversité peut être réalisée en s’assurant qu’à chaque
génération deux individus aient un coût différent. Cette technique a été utilisée avec succès
par [Prins, 2004] conduisant à un algorithme hybride génétique pour la résolution du CVRP.
Une stratégie plus avancée a été proposée par [Sörensen et Sevaux, 2006]. Il propose de
maintenir la diversité au sein de la population grâce à une mesure de distance entre deux
individus. Elle évalue la ressemblance ou la dissemblance entre deux solutions à partir de
leurs représentations. Ainsi, au-delà de la différence de coût, deux solutions se différencient
par leur position dans l’espace de recherche. Cette dernière stratégie a été mise en place
avec succès par [Vidal et al., 2014] pour le VRP multi-attributs. La stratégie proposée
par [Vidal et al., 2014] diffère légèrement puisqu’elle affecte le coût d’une solution en lui
ajoutant un terme représentant la contribution de celle-ci à la diversité de la population.
Cet algorithme retrouve ou améliore les meilleures solutions connues de 1045 instances sur
1099 de la littérature, ce qui en fait le meilleur algorithme pour le VRP multi-attributs.

Les succès de l’algorithme hybride génétique nous a donc amené à proposer une méthode
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5.2. PRINCIPES ET ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L’ALGORITHME
HYBRIDE GÉNÉTIQUE AVEC GESTION DE LA POPULATION

similaire pour la résolution du HCRSP. L’algorithme que nous proposons est basé sur les
idées suivantes :

— une solution est représentée par une permutation de services sans délimiteurs (cf.
3.3.1),

— un algorithme de décodage pouvant être exact ou approché selon les contraintes
prises en compte (cf. 3.3.2),

— une population restreinte de solutions distinctes
— une recherche locale faisant office de processus d’intensification
— une gestion de la population basée sur une mesure de distance en terme d’espace de

recherche
Les différentes étapes de l’algorithme hybride génétique sont synthétisées dans l’algo-

rithme 7. L’algorithme commence par une phase d’initialisation (ligne 1) d’une popula-
tion P constituée de solutions réalisables et irréalisables du HCRSP. Cette population est
construite à partir d’heuristiques et d’une génération aléatoire. La boucle principale (lignes
2-14) de l’algorithme va faire évoluer la population P tant qu’un nombre maximum d’ité-
rations Imax sans améliorations de la meilleure solution n’est pas atteint ou que le temps
imparti Tmax n’est pas écoulé. À chaque itération de la boucle principale, deux solutions
sont sélectionnées (ligne 3) et croisées (ligne 4). La solution ς obtenue à l’issue de ce proces-
sus est "éduquée". L’éducation de la solution ς consiste simplement à explorer son proche
voisinage. Ainsi, si la solution est réalisable, l’éducation permet d’améliorer le coût de la
solution ς. Par contre, si elle est irréalisable, l’éducation fait office de procédure de répara-
tion. Cette solution est ensuite ajoutée à la population si elle répond à des critères d’ajout
(lignes 6-8). Ces derniers tiennent compte du coût de la solution ς et de sa contribution
à la diversité des solutions de la population. La solution de la population à remplacer est
choisie aléatoirement dans la moitié basse de la population, c’est-à-dire les solutions de
coût médiocre. Une diversification de la population est organisée lorsque Idiv itérations ont
été réalisées sans améliorer la meilleure solution ς∗ connue. Enfin, dans le but de contrôler
la diversité des solutions dans la population, le paramètre de diversification ∆ est mis à
jour à chaque itération. Les sections qui suivent décrivent plus en détails chaque étape de
l’algorithme 7.
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5.3. REPRÉSENTATION D’UNE SOLUTION ET ÉVALUATION

Algorithm 7 Algorithme hybride génétique avec gestion de la population pour le HCRSP
1: Initialisation de la population P
2: while i < Imax ∧ time < Tmax do
3: Sélection des solutions p1 et p2 dans P
4: Croisement ⊗ des solutions p1 et p2 générant la solution ς
5: Éducation de la solution ς
6: if ς satisfait les critères d’ajout then
7: Remplacement d’une solution de la population P par la solution ς
8: end if
9: if ς∗ n’est pas améliorée au bout de Idiv itérations then

10: Diversification de la population P selon le paramètre ∆
11: end if
12: Mise à jour du paramètre de diversification ∆
13: i← i+ 1
14: end while
15: return ς∗

5.3 Représentation d’une solution et évaluation

La représentation indirecte d’une solution proposée au chapitre 3 est parfaitement adap-
tée ici. Une solution est donc représentée par un chromosome qui est une séquence sans
délimiteurs de tournées. L’avantage de cette représentation est qu’elle nous permet de réuti-
liser les opérateurs habituellement utilisés dans l’algorithme génétique sans pour autant les
adapter aux contraintes du HCRSP.

Concernant l’évaluation d’une solution, l’algorithme 1 du chapitre 3 avec les techniques
d’améliorations et les inégalités valides proposées est utilisé en guise d’algorithme d’éva-
luation pour des cas sans contraintes de qualification et pour de petites instances avec
contraintes de qualification. En effet, lorsque les contraintes de qualification sont prises en
compte, l’algorithme 1 nécessite un temps de calcul très élevé. Par contre, l’algorithme 3
du chapitre 3 est utilisé pour décoder tous les autres cas. Ce dernier algorithme est un
algorithme approché par conséquent, la solution décodée n’est pas forcément la meilleure
solution pour le chromosome correspondant. Cette méthode d’évaluation a été mise en
place à partir des expérimentations numériques du chapitre 3.

Enfin, il a été montré [Glover et Laguna, 2000, Nagata et al., 2010] que l’oscillation
stratégique, c’est-à-dire l’exploitation des solutions irréalisables durant la recherche, per-
mettait d’obtenir de meilleurs résultats. En effet, les solutions situées à la frontière des
espaces réalisables et irréalisables sont les plus prometteuses. L’oscillation stratégique est
habituellement prise en compte dans le problème de tournées de véhicules en relaxant les
fenêtres de temps. Nous avons choisi de mettre en place l’oscillation stratégique par le
biais de la sous-traitance. Ainsi, les services qui ne peuvent être planifiés sans violer les
contraintes sont assignés au soignant kf .
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5.4. MESURE DE DISTANCE

5.4 Mesure de distance

De nombreuses mesures de distance existent pour des permutations [Sörensen, 2007].
Cependant, nous devons faire ici un compromis entre le temps de calcul et la qualité de la
mesure de distance. En effet, la mesure de distance choisie doit être calculée entre la solution
ς et toutes les solutions de la population P . La complexité de la mesure de distance choisie
doit être dans le pire cas linéaire ; autrement le temps de calcul sera trop important. Pour
toutes ces raisons, nous avons choisi une extension de la distance de distance de Hamming
[Ronald, 1998] au détriment de la distance de Levenshtein et de la Broken Pair distance
qui nécessitent un temps de calcul plus élevé.

Notons σ(ς) l’encodage de la solution ς et σi(ς) le i-ème élément de cet encodage.

Dς,ς′ =

|S |∑
i=1

f(ς, ς ′, i)

avec

f(ς, ς ′, i) =

{
1 si σi(ς) 6= σi(ς

′)
0 sinon

Pour toute la population P de solutions, le calcul de la mesure de distance ci-dessus
nécessite une complexité de : O(|S | · |P |)

5.5 Initialisation de la population

La population initiale P est générée à partir d’une heuristique HRandom de meilleure
insertion avec une composante aléatoire. Le reste de la population est constitué de solutions
obtenues en générant des séquences à partir de l’algorithme 8.

L’heuristique HRandom commence par initialiser un ensemble de tournées possibles
vides en tenant compte des disponibilités journalières des soignants. À partir de cet en-
semble de tournées, les services sont choisis aléatoirement pour être insérés dans la tournée
minimisant le coût total de la solution. Les services ne pouvant être ajoutés sont affectés
au soignant fictif kf . Tout au long du processus, l’ensemble des contraintes du problème est
respecté. Trois solutions sont ainsi calculées pour faire partie de la population. Ce nombre
de solutions a été choisi arbitrairement.

Une génération totalement aléatoire des séquences peut produire de nombreuses sé-
quences irréalisables à cause des contraintes de qualification et de disponibilité journalière.
La plupart des séquences générées ainsi ne satisfait pas la condition nécessaire (mais pas
suffisante) de faisabilité décrite à la sous-section 3.3.4.3. Pour rappel, cette condition a été
formulée à partir d’un programme de satisfaction de contraintes. Pour sortir de cet écueil,
deux stratégies peuvent être envisagées :

— une oscillation stratégique en autorisant la sous-traitance si elle n’est pas autorisée
dans le problème d’origine

— une génération astucieuse des séquences de sorte à maximiser le nombre de séquences
qui satisfont cette condition nécessaire de faisabilité
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5.5. INITIALISATION DE LA POPULATION

L’algorithme 8 a finalement été proposé pour pallier ce problème. Il permet de générer des
séquences satisfaisant cette condition. L’idée est de créer des séquences aléatoires à partir
d’une pré-affectation partielle. Au début, chaque tournée (k, d) ∈ K ×H est représentée
par une séquence vide. Chaque service est ensuite affecté aléatoirement à une tournée si
les contraintes de qualification et de disponibilité journalière sont respectées :

qik = > ∧ d ∈Hi

Nous devons cependant éviter d’affecter deux services liés par une contrainte de synchro-
nisation ou de délai d’être affectés à la même tournée. La condition de la ligne 3 permet
de traiter cette situation. Enfin, pour chaque tournée, l’ensemble des services qui lui sont
affectés est trié selon le milieu de la première fenêtre de temps. Les séquences σ′ obtenues
sont concaténées (lignes 12-16) pour obtenir une séquence finale σ.

Pour étayer notre propos, 1000000 séquences ont été générées pour chaque méthode de
génération de séquences sur des instances présentant des contraintes de qualification et de
disponibilités journalières. Les instances choisies sont de taille raisonnable pour que l’algo-
rithme de décodage puisse les décoder en quelques millisecondes. La génération totalement
aléatoire ne génère que 718 séquences réalisables si la sous-traitance n’est pas autorisée.
Par contre, la génération réalisée à partir de l’algorithme 8 permet d’augmenter de façon
substantielle le nombre de séquences réalisables puisque 634763 séquences obtenues sont
réalisables. Cette augmentation du nombre de solutions réalisables vient essentiellement de
la satisfaction de la condition nécessaire de faisabilité.

Enfin, afin de maintenir la diversité au sein de la population initiale, chaque nouvelle
solution ς générée est acceptée si elle satisfait à la condition de distance :

Dς,ς′ ≥ ∆, ∀ς ′ ∈ P

Le paramètre de diversification ∆ représente la distance minimale autorisée entre deux
solutions distinctes de la population.

L’ensemble du processus est itéré tant que la taille définie |P | de la population initiale
n’est pas atteinte. Cette méthode d’initialisation de la population permet d’éviter l’exis-
tence de solutions trop proches au sein de la population et d’essayer de représenter de façon
uniforme l’espace de recherche.
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5.6. SÉLECTION

Algorithm 8 Génération de séquences pour le HCRSP
1: σ ← 〈〉 . création d’une séquence σ vide
2: for i ∈ S do
3: if ∃j | δminij ≥ 0 ∨ δmaxij ≥ 0 then
4: Choisir aléatoirement une tournée (k, d) telle que qik = > ∧ d ∈Hi et le
5: service j ne soit pas affecté à la tournée (k, d)
6: Affecter le service i à la tournée (k, d)
7: else
8: Choisir aléatoirement une tournée (k, d) telle que qik = > ∧ d ∈Hi

9: Affecter le service i à la tournée (k, d)
10: end if
11: end for
12: for (k, d) ∈ K ×H do
13: Trier les services affectés à la tournée (k, d) par ordre croissant du milieu de la
14: première fenêtre de temps : soit σ′ la séquence obtenue
15: σ ← σ ⊕ σ′ . concaténation
16: end for
17: return σ

5.6 Sélection

Afin de déterminer les solutions p1 et p2 qui seront croisées, deux tournois binaires ont
été mis en place. Deux solutions sont choisies aléatoirement, grâce à une loi de probabi-
lité uniforme, dans l’ensemble la population P . La solution de coût moindre est celle qui
remporte le tournoi. Dans ces tournois, nous ne séparons pas les solutions réalisables des
solutions irréalisables. Ainsi, les solutions p1 et p2 peuvent être une solution réalisable et
une autre irréalisable. Leur croisement favorise l’approche de la frontière séparant l’espace
réalisable et irréalisable où se situent les solutions les plus prometteuses.

5.7 Croisement

À partir des solutions p1 et p2 issues du processus de sélection décrit ci-dessus, des solu-
tions o1 et o2 vont être générées en les croisant. Plusieurs opérateurs de croisement issus de
la littérature ont été envisagés et comparés. La diversité des contraintes du problème nous
oblige à avoir cette démarche. [Puljić et Manger, 2013] a implémenté plusieurs opérateurs
de croisement et comparé leurs performances. Dans les lignes qui suivent, nous décrivons
les opérateurs de croisement implémentés. La séquence obtenue à l’issue du croisement
est décodée pour être la solution ς. Dans les sous-sections qui suivent, nous décrivons
les trois opérateurs de croisement qui ont été envisagés : ORDER CROSSOVER (OX),
PARTIALLY MAPPED CROSSOVER (PMX), ALTERNATING EDGES CROSSOVER
(AEX).
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5.7.1 ORDER CROSSOVER - OX

Deux nombres i et j, i ≤ j sont tirés aléatoirement les sous-séquences 〈p1(i) . . . p1(j)〉
et 〈p2(i) . . . p2(j)〉 sont copiées respectivement dans les sous-séquences 〈o1(i) . . . o1(j)〉 et
〈o2(i) . . . o2(j)〉. À partir de j + 1, en parcourant de façon circulaire l’autre parent, le
chromosome courant est complété en évitant de dupliquer les valeurs déjà présentes. La
figure 5.1 illustre la construction de deux chromosomes o1 et o2 à partir des chromosomes
p1 et p2. Dans cet exemple, les valeurs de i et j sont respectivement 3 et 5.

p1 → 5 4 8 9 1 6 3 2 7

p2 → 9 1 2 3 7 8 6 4 5

o1 → 3 7 8 9 1 6 4 5 2

o2 → 9 1 2 3 7 6 5 4 8

Figure 5.1 – Exemple de l’opérateur de croisement OX – CROSSOVER

5.7.2 PARTIALLY MAPPED CROSSOVER - PMX

Tout comme pour l’opérateur de croisement OX, deux nombres i et j, i ≤ j sont égale-
ment tirés aléatoirement. Les sous-séquences 〈p1(i) . . . p1(j)〉 et 〈p2(i) . . . p2(j)〉 sont copiées
respectivement dans les sous-séquences 〈o1(i) . . . o1(j)〉 et 〈o2(i) . . . o2(j)〉. Ces copies nous
permettent d’établir une correspondance entre o1(k) et o2(k), i ≤ k ≤ j. Le contenu des
cellules de l’autre parent est recopié dans chaque chromosome si cela est possible. Enfin, à
partir de la correspondance pré-établie, chaque chromosome o1 et o2 est complété de sorte
à éviter de dupliquer les valeurs dans les séquences. La figure 5.2 illustre la construction de
deux séquences o1 et o2 à partir des séquences p1 et p2. Dans cet exemple, les valeurs de i et
j valent 3 et 5. Nous obtenons les correspondances suivantes : 8↔ 2, 9↔ 3, 1↔ 7. Trois
étapes distinctes de construction des chromosomes o1 et o2 sont détaillées : la recopie des
sous-séquences 〈8 9 1〉 〈2 3 7〉 ; la complétion du chromosome o1 à partir p2 et de o2 à partir
de p1 si cela est possible. Enfin, à partir des correspondances pré-établies, la complétion
des chromosomes o1 et o2.
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p1 → 5 4 8 9 1 6 3 2 7

p2 → 9 1 2 3 7 8 6 4 5

o1 → − − 8 9 1 − − − −

o2 → − − 2 3 7 − − − −

o1 → − − 8 9 1 − 6 4 5

o2 → 5 4 2 3 7 6 − − −

o1 → 3 7 8 9 1 2 6 4 5

o2 → 5 4 2 3 7 6 9 8 1

Figure 5.2 – Exemple de l’opérateur de croisement PMX

5.7.3 ALTERNATING EDGES CROSSOVER - AEX

L’opérateur de croisement AEX prend alternativement des sous-séquences de taille 2
des parents pour créer un nouveau chromosome en choisissant alternativement une sous-
séquence de taille 2 d’un des deux parents p1 et p2. Lorsqu’un choix n’est pas possible parce
que l’on se trouve en fin de séquence ou qu’une valeur existe déjà dans le chromosome à
générer, une position est tirée aléatoirement pour compléter ce chromosome. La figure 5.3
illustre notre propos. En partant d’un chromosome p1, l’algorithme commence par choisir
la sous-séquence 5− 4 qui est de taille 2. Cette sous-séquence va constituer le début de la
séquence du nouveau chromosome o1. On bascule ensuite au chromosome p2 pour trouver
la sous-séquence suivante. La prochaine sous-séquence qui devrait être ajoutée est 4−5 car
4 est le dernier sommet ajouté au chromosome o1. Malheureusement, 5 existe déjà. On tire
aléatoirement le prochain sommet ; ici 6. On bascule au chromosome p1. La prochaine sous-
séquence est 6− 3. Ainsi de suite. Les positions tirées aléatoirement ont été entourées. Le
processus est identique pour le chromosome o2 à la seule différence que nous commençons
par le chromosome p2.
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p1 → 5 4 8 9 1 6 3 2 7

p2 → 9 1 2 3 7 8 6 4 5

o1 → 5 4 6 3 7 9 1 8 2

o2 → 9 1 6 4 8 3 2 7 5

Figure 5.3 – Exemple de l’opérateur de croisement AEX

5.8 Éducation

L’algorithme hybride génétique se distingue de l’algorithme génétique par une procé-
dure de recherche locale. Dans l’algorithme 7, la recherche locale fait office d’opérateur
d’éducation. Le voisinage de la solution ς issue du croisement des solutions p1 et p2 est
exploré avec une probabilité probe. Cette étape de l’algorithme correspond donc à l’inten-
sification de la recherche en réparant la solution ς si elle est irréalisable ou en l’améliorant.
Le processus de gestion de la population prémuni l’algorithme hybride génétique d’une
convergence précoce.

Après quelques expérimentations, il apparaît plus efficace de réaliser la recherche lo-
cale sur l’encodage direct car cela reste le meilleur compromis entre le temps de calcul
et la qualité des solutions produites. En effet, selon les caractéristiques du problème en
entrée, l’appel de l’algorithme de décodage Split peut s’avérer coûteux en temps de calcul.
Nous proposons une procédure de recherche locale combinant l’application à la solution ς
de la première amélioration rencontrée et l’arrêt à l’épuisement de tous les mouvements
améliorants possibles. À partir d’un ensemble de mouvements prédéfinis, un mouvement
est sélectionné aléatoirement puis testé à la solution courante ς. Si ce mouvement peut
améliorer cette solution ς alors il est appliqué. Ce processus est itéré tant qu’il existe des
mouvements pouvant améliorer la solution.

Les mouvements proposés ici sont habituellement utilisés dans les méthodes de résolu-
tion traitant du VRP. Comme cela a été mis en exergue par [Kindervater et Martin W.P.
Salvesbergh, 1997], ces mouvements peuvent être considérés comme des concaténations
de séquences. Les mouvements qui suivent ont été proposés par [Prins, 2004]. Nous les
reprenons pour notre approche.

Soient deux tournées (k, d) et (k′, d′) réalisant respectivement les séquences de services
σ = 〈σ0, σ1, . . . , σ|σ|−1〉 et σ′ = 〈σ′0, σ′1, . . . , σ′|σ′|−1〉. Les services σ0 et σ′0 sont des services
fictifs et représentent le sommet de départ d’un soignant. Soient les services j et v les
successeurs respectifs des services i et u dans les tournées (k, d) et (k′, d′).

— mouvement 1 : déplacer i après u, i 6= σ0,
— mouvement 2 : déplacer (i, j) après u, i 6= σ0 ,
— mouvement 3 : déplacer (j, i) après u, i 6= σ0,
— mouvement 4 : échanger i et u, i 6= σ0 et u 6= σ′0,
— mouvement 5 : échanger (i, j) et u, i 6= σ0 et u 6= σ′0,
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— mouvement 6 : échanger (i, j) et (u, v), i 6= σ0 et u 6= σ′0,
— mouvement 7 : remplacer (i, j) et (u, v) par (i, u) et (j, v) si (k, d) = (k′, d′),
— mouvement 8 : remplacer (i, j) et (u, v) par (i, u) et (j, v) si (k, d) 6= (k′, d′),
— mouvement 9 : remplacer (i, j) et (u, v) par (i, v) et (j, u) si (k, d) 6= (k′, d′),

5.9 Gestion de la population

Stratégie de gestion de la population. Plusieurs stratégies de gestion de la population
ont été proposées par [Sörensen et Sevaux, 2006]. Ces stratégies font évoluer différemment la
valeur du paramètre de diversification ∆. Deux écueils doivent être évités : une valeur trop
élevée conduirait au rejet de nombreuses solutions et donc à une trop grande diversification
de la recherche. Par contre, une valeur trop faible conduirait à une convergence précoce.
Les stratégies de gestion proposées sont les suivantes :

— la valeur de ∆ est constante tout au long de la recherche. Cette stratégie assure la
diversité de la population si la valeur de ∆ n’est pas nulle. Aucune solution ne peut
être dupliquée dans la population P . Cependant, une valeur de ∆ mal calibrée, trop
élevée par exemple, conduirait au rejet de nombreuses solutions issues du croisement.

— la valeur de ∆ est décroissante tout au long de la recherche. Cette stratégie assure la
diversité de la population de l’algorithme au début de la recherche et fait converger
la population pas à pas.

— la valeur de ∆ est croissante au début de la recherche puis devient constante lors-
qu’un seuil est atteint. Cette stratégie est par conséquent l’inverse de la stratégie
précédente puisqu’elle diversifie la population à la fin de la recherche.

— la valeur de ∆ est adaptative c’est-à-dire alterne des périodes croissante et dé-
croissante. Les périodes pour lesquelles la valeur de ∆ est croissante permettent
de diversifier la population. Par contre, les périodes pour lesquelles la valeur de
∆ est décroissante tendent à faire converger la population. Cette stratégie est plus
complexe que les stratégies précédentes et nécessite une calibration plus importante.

La stratégie (Figure 5.4) que nous proposons est une variante de la stratégie adaptative.
Le paramètre de diversification ∆ est d’abord initialisé à sa valeur maximale et décrémente
au fur et à mesure en cas d’amélioration. Lorsqu’un nombre d’itérations sans amélioration
de la meilleure solution connue est atteint, la population est diversifiée et le paramètre ∆
ré-initialisé à sa valeur de début. En cas de convergence prématurée, la ré-initialisation du
paramètre ∆ et la diversification de la population permet d’atteindre d’autres zones de
l’espace de solutions.
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∆

générations

Aucune amélioration de la meilleure solution connue

Figure 5.4 – Stratégie de gestion de la population mise en place

Diversification de la population. Au fil des itérations, l’éducation conduit à faire
converger les solutions puisque le paramètre ∆ décroît. Il faut donc un mécanisme permet-
tant de s’en échapper. Un mécanisme de diversification de la population a été mis en place
à cet effet. La diversification intervient lorsque la meilleure solution connue n’est pas amé-
liorée au bout de Idiv itérations. Elle intègre dans la population des solutions appartenant
à de nouveaux espaces de recherche. Elle est composée de deux étapes :

— la première étape consiste à purger d’éventuels clones de la population P . Un clone
est une solution disposant de la même représentation ou du même coût qu’une
autre. Ainsi, toute solution de la population de distance de Hamming nulle ou de
coût identique à une autre est supprimée.

— la deuxième étape consiste à intégrer de nouvelles solutions dans la population.
Pour ce faire, le processus d’initialisation de la population décrit dans l’algorithme
8 est appelé à cet effet. Cette étape s’achève dès que la population atteint une taille
prédéfinie.

5.10 Expérimentations numériques

Les tableaux 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 présentent les résultats des expérimentations numériques
réalisées sur les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] et les tableaux 5.5, 5.6 ceux
sur les instances de [Mankowska et al., 2014]. Ces résultats sont comparés aux résultats
de la littérature. Comme pour les expérimentations numériques réalisées au chapitre pré-
cédent, les colonnes de chaque tableau représentent respectivement le nom de l’instance,
les résultats de la programmation mathématique (CPLEX), les résultats d’une méthode de
résolution de la littérature à laquelle nous nous comparons et les résultats de l’algorithme
hybride génétique (HGA) décrit ci-dessus. Les valeurs mises en gras correspondent aux
meilleures solutions. Le gap est toujours calculé par rapport à la meilleure solution obte-
nue entre la programmation mathématique et la méthode de résolution à laquelle nous nous
comparons. Après différentes expérimentations, nous avons retenu le calibrage suivant :
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— la taille de la population |P | : 23
— la mesure de distance ∆ : |S |2
— le nombre d’itérations sans améliorations Imax : 1000
— l’opérateur de croisement : OX
— le nombre d’itérations avant diversification Idiv : 0.3 · Imax
— la probabilité d’éducation : 0.5
Les tableaux 5.1, 5.2 rendent compte des résultats obtenus et de leurs comparaisons

à ceux de l’heuristique (Bredstrom H) proposée par [Bredström et Rönnqvist, 2008] en
optimisant respectivement le temps total de trajet et les préférences. Dans le premier
tableau où il s’agit de minimiser le temps total de trajet, l’algorithme hybride génétique
(HGA) domine l’heuristique proposée par [Bredström et Rönnqvist, 2008] en terme de
qualité des solutions retournées. En effet, l’algorithme hybride génétique (HGA) retrouve
ou améliore 29 des 30 instances. En plus, de nouvelles solutions sont obtenues pour les
grandes instances. La seule instance pour laquelle l’heuristique de [Bredström et Rönnqvist,
2008] est meilleure, le gap obtenu n’est que de 1.47%. Cependant, l’algorithme hybride
génétique nécessite des temps de calcul plus importants. Comme nous l’avions souligné
dans la description de l’algorithme, c’est un des défauts de l’algorithme. Ces temps de
calcul s’expliquent également par le fait que la recherche locale n’exploite pas la structure
du problème en entrée. Cela permettrait de réduire le nombre d’évaluations grâce à des
tests de faisabilité qui seraient en temps constant. Dans le deuxième tableau où il s’agit
d’optimiser les préférences, les résultats vont globalement dans le même sens que dans le
tableau précédent. En effet, l’algorithme hybride génétique retrouve ou améliore 23 des
30 solutions si il est comparée à l’heuristique de [Bredström et Rönnqvist, 2008]. Pour les
instances où l’heuristique de [Bredström et Rönnqvist, 2008] est meilleure que l’algorithme
hybride génétique, le gap le plus élevé est de 9.47%. Nous observons également ici des
temps de calcul plus élevé.

Dans les tableaux 5.3 et 5.4, l’algorithme hybride génétique est comparée à l’algorithme
de recuit simulé hybridé à une recherche locale itérée (Afifi SA-ILS) proposée par [Afifi
et al., 2016]. Cet algorithme de recuit simulé reste le meilleur algorithme connu à ce jour
pour le problème modélisé par [Bredström et Rönnqvist, 2008]. Dans ces deux tableaux,
l’algorithme hybride génétique est dominé par l’algorithme de recuit simulé hybridé à une
recherche locale itérée tant par la qualité des solutions obtenues que par le temps de calcul.
Malgré ces résultats, nous obtenons dans le pire des cas, pour le tableau 5.3 un gap de 9.25%,
et pour le tableau 5.4, un gap de 11.06%. Ces résultats s’expliquent par l’exploitation de
la structure du problème par [Afifi et al., 2016]. Ainsi, les tests de faisabilité s’effectuent
en temps constant. Par ce biais, un plus grand nombre de solutions est testé.

Les tableaux 5.5, 5.6 rassemblent les résultats expérimentaux réalisés sur les instances
de [Mankowska et al., 2014] en utilisant l’algorithme hybride génétique. Dans le tableau
5.5 traitant des instances des groupes A,B et C, l’algorithme hybride génétique retrouve ou
améliore les meilleures solutions connues de 19 sur 30 instances. Nous nous apercevons que
l’algorithme hybride génétique domine la méthode AVNS proposée par [Mankowska et al.,
2014] en ce qui concerne les solutions obtenues malgré des temps de calcul plus importants.
En effet, pour toutes les instances des groupes A, B et C, l’algorithme hybride améliore
ou retrouve les solutions obtenues par la méthode AVNS. Nous pensons que le processus
de diversification mis en place dans l’algorithme hybride génétique permet d’avoir accès
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à des zones de l’espace de recherche auxquelles la méthode AVNS accède difficilement.
Les conclusions que nous venons de formuler restent valables pour les instances de taille
moyenne et grande. En effet, dans le tableau 4.6 rassemblant les instances des groupes D,
E, F et G, l’algorithme hybride améliore systématiquement la meilleure solution connue,
sauf pour l’instance D10, avec un gain allant jusqu’à 19.32%. Comme nous pouvions nous y
attendre, l’algorithme hybride génétique nécessite ici aussi des temps de calcul plus élevés
et pour les très grandes instances (le groupe G), consomme tout le temps de calcul autorisé.

Instance CPLEX Bredstrom H HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S 3.55 0.59 3.55 120.03 3.55 0.0 15.13
01M 3.55 1.60 3.55 120.25 3.55 0.0 15.78
01L 3.39 7.10 3.39 120.48 3.39 0.0 17.77
02S 4.27 0.19 4.27 120.07 4.27 0.0 14.38
02M 3.58 1.22 3.58 120.11 3.58 0.0 10.96
02L 3.42 21.68 3.42 120.95 3.42 0.0 12.77
03S 3.63 0.61 3.63 120.26 3.63 0.0 14.30
03M 3.33 1.64 3.33 120.19 3.33 0.0 15.10
03L 3.29 9.27 3.29 120.6 3.29 0.0 11.49
04S 6.14 1.16 6.14 120.16 6.14 0.0 17.05
04M 5.67 22.56 5.67 120.15 5.67 0.0 28.16
04L 5.13 2895.71 5.3 120.04 5.29 3.11 22.94
05S 3.93 0.45 3.93 120.13 3.93 0.0 18.02
05M 3.53 0.49 3.53 120.09 3.53 0.0 14.02
05L 3.34 1.74 3.34 120.85 3.34 0.0 15.86
06S 8.14 3670.13 8.14 600.94 8.26 1.47 234.57
06M 8.10 3707.58 11.63 609.58 7.99 1.37 385.054
06L - 3656.58 - 624.06 7.56 - 165.13
07S 8.39 3647.23 8.97 603.97 8.75 4.29 235.02
07M - 3603.96 - 648.02 7.97 - 371.13
07L - 3605.11 - 645.33 7.13 - 162.55
08S 11.34 3602.30 - 657.03 9.90 -12.69 955.55
08M - 3601.67 - 632.61 9.33 - 551.60
08L - 3604.41 - 618.63 8.25 - 486.80
09S - 3600.30 - 626.26 12.58 - 1642.56
09M - 3616.31 - 612.19 11.64 - 2656.28
09L - 3616.12 - 607.36 11.05 - 2052.13
10S - 3613.17 - 604.46 8.84 - 943.92
10M - 3618.48 - 705.2 8.11 - 733.56
10L - 3657.72 - 631.39 8.02 - 761.75

Table 5.1 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
le temps total de trajet et comparaison avec l’heuristique proposée par [Bredström et
Rönnqvist, 2008]
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Instance CPLEX Bredstrom H HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S -114.03 0.27 -114.03 3600 -114.03 0.0 7.52
01M -117.80 0.33 -117.80 3600 -117.80 0.0 9.37
01L -118.51 0.73 -118.51 3600 -118.51 0.0 7.76
02S -92.09 0.20 -92.09 3600 -92.09 0.0 8.62
02M -104.81 4.93 -104.81 3600 -104.81 0.0 9.07
02L -107.64 141.25 -107.64 3600 -102.51 4.75 6.07
03S -99.49 0.36 -99.49 3600 -99.49 0.0 12.56
03M -106.59 0.69 -106.59 3600 -102.45 3.88 8.75
03L -107.87 1.44 -107.87 3600 -106.59 1.18 9.83
04S -100.00 0.35 -100.00 3600 -100.00 0.0 10.53
04M -106.72 7.28 -106.72 3600 -96.616 9.47 14.01
04L -109.27 178.08 -109.27 3600 -105.27 3.66 15.95
05S -76.29 0.11 -76.29 3600 -76.29 0.0 9.62
05M -76.29 0.42 -76.29 3600 -76.29 0.0 10.81
05L -84.21 3.20 -84.21 3600 -84.21 0.0 8.70
06S -370.06 362.64 -370.06 3600 -360.88 2.48 133.57
06M -379.88 3601.08 -374.257 3600 -372.172 2.02 118.74
06L - 3600.75 -368.876 3600 -384.34 -4.19 143.46
07S -401.11 813.57 -296.725 3600 -397.52 0.89 116.45
07M - 3600.91 -368.565 3600 -403.04 -9.35 130.69
07L - 3600.82 -355.716 3600 -407.09 -14.44 120.69
08S -351.99 3600.99 - 3600 -338.63 3.79 352.82
08M - 3600.88 - 3600 -386.87 - 195.11
08L - 3600.88 - 3600 -392.53 - 177.64
09S - 3600.32 - 3600 -547.95 - 1290.92
09M - 3600.82 - 3600 -625.66 - 1021.03
09L - 3601.77 - 3600 -635.37 - 1153.88
10S - 3601.49 - 3600 -656.70 - 701.88
10M - 3602.20 - 3600 -673.51 - 988.43
10L - 3600.11 -445.027 3600 -679.63 -52.71 681.10

Table 5.2 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
les préférences et comparaison avec l’heuristique proposée par [Bredström et Rönnqvist,
2008]
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Instance CPLEX Afifi SA-ILS HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S 3.55 0.59 3.55 0.02 3.55 0.0 15.13
01M 3.55 1.60 3.55 0.02 3.55 0.0 15.78
01L 3.39 7.10 3.39 0.03 3.39 0.0 17.77
02S 4.27 0.19 4.27 0.02 4.27 0.0 14.38
02M 3.58 1.22 3.58 0.03 3.58 0.0 10.96
02L 3.42 21.68 3.42 0.03 3.42 0.0 12.77
03S 3.63 0.61 3.63 0.02 3.63 0.0 14.30
03M 3.33 1.64 3.33 0.03 3.33 0.0 15.10
03L 3.29 9.27 3.29 0.02 3.29 0.0 11.49
04S 6.14 1.16 6.14 0.02 6.14 0.0 17.05
04M 5.67 22.56 5.67 0.05 5.67 0.0 28.16
04L 5.13 2895.71 5.13 0.09 5.29 3.11 22.94
05S 3.93 0.45 3.93 0.03 3.93 0.0 18.02
05M 3.53 0.49 3.53 0.03 3.53 0.0 14.02
05L 3.34 1.74 3.34 0.03 3.34 0.0 15.86
06S 8.14 3670.13 8.14 13.97 8.26 1.47 234.57
06M 8.10 3707.58 7.7 26.68 7.99 3.76 385.054
06L - 3656.58 7.14 15.86 7.56 5.88 165.13
07S 8.39 3647.23 8.39 15.08 8.75 4.29 235.02
07M - 3603.96 7.48 18.34 7.97 6.55 371.13
07L - 3605.11 6.88 15.92 7.13 3.63 162.55
08S 11.34 3602.30 9.54 25.13 9.90 3.77 955.55
08M - 3601.67 8.54 15.01 9.33 9.25 551.60
08L - 3604.41 8 24.51 8.25 3.12 486.80
09S - 3600.30 11.93 150.52 12.58 5.44 1642.56
09M - 3616.31 10.92 292.17 11.64 6.59 2656.28
09L - 3616.12 10.49 207.17 11.05 5.33 2052.13
10S - 3613.17 8.60 16.10 8.84 2.79 943.92
10M - 3618.48 7.62 52.75 8.11 6.43 733.56
10L - 3657.72 7.75 51.89 8.02 3.48 761.75

Table 5.3 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
le temps total de trajet et comparaison avec l’heuristique proposée par [Afifi et al., 2016]
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5.10. EXPÉRIMENTATIONS NUMÉRIQUES

Instance CPLEX Afifi SA-ILS HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

01S -114.03 0.27 -114.03 0.03 -114.03 0.0 7.52
01M -117.80 0.33 -117.80 0.02 -117.80 0.0 9.37
01L -118.51 0.73 -118.51 0.04 -118.51 0.0 7.76
02S -92.09 0.20 -92.09 0.05 -92.09 0.0 8.62
02M -104.81 4.93 -104.81 0.04 -104.81 0.0 9.07
02L -107.64 141.25 -107.64 0.38 -102.51 4.76 6.07
03S -99.49 0.36 -99.49 0.02 -99.49 0.0 12.56
03M -106.59 0.69 -106.59 0.07 -102.45 3.88 8.75
03L -107.87 1.44 -107.87 0.14 -106.59 1.18 9.83
04S -100.00 0.35 -100.00 0.03 -100.00 0.0 10.53
04M -106.72 7.28 -106.72 0.07 -96.61 9.47 14.01
04L -109.27 178.08 -109.27 0.13 -105.27 4.05 15.95
05S -76.29 0.11 -76.29 0.02 -76.29 0.0 9.62
05M -76.29 0.42 -76.29 0.03 -76.29 0.0 10.81
05L -84.21 3.20 -84.21 0.04 -84.21 0.0 8.70
06S -370.06 362.64 -370.06 0.7 -360.888 2.48 133.57
06M -379.88 3601.08 -379.88 25.26 -372.172 2.02 118.74
06L - 3600.75 -387.2 16.33 -384.34 0.74 143.46
07S -401.11 813.57 -401.11 0.58 -397.522 0.89 116.45
07M - 3600.91 -406.17 6.48 -403.045 0.76 130.69
07L - 3600.82 -407.48 2.53 -407.09 0.09 120.69
08S -351.99 3600.99 -380.76 26.12 -338.633 11.06 352.82
08M - 3600.88 -403.57 59.34 -386.879 4.13 195.11
08L - 3600.88 -407.48 20.51 -392.533 3.66 177.64
09S - 3600.32 -581.12 117.4 -547.959 5.70 1290.92
09M - 3600.82 -656.5 10.90 -625.669 4.69 1021.03
09L - 3601.77 -666.5 17.81 -635.37 4.67 1153.88
10S - 3601.49 -675.81 162.42 -656.707 2.82 701.88
10M - 3602.20 -686.75 150.63 -673.511 1.92 988.43
10L - 3600.11 -691.48 270.26 -679.631 1.71 681.10

Table 5.4 – Résultats pour les instances de [Bredström et Rönnqvist, 2008] en optimisant
les préférences et comparaison avec l’heuristique proposée par [Afifi et al., 2016]
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5.10. EXPÉRIMENTATIONS NUMÉRIQUES

Instance CPLEX Mankowska AVNS HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

A01 218.20 0.23 218.2 1 218.19 0.0 13.25
A02 246.62 0.25 248.1 1 246.62 0.0 14.70
A03 305.86 0.32 305.9 1 305.86 0.0 13.78
A04 186.90 0.92 186.9 1 186.89 0.0 12.87
A05 189.54 0.35 192.0 1 189.54 0.0 12.15
A06 200.10 0.26 200.1 1 200.09 0.0 11.35
A07 225.37 0.23 225.4 1 225.36 0.0 15.00
A08 232.05 0.18 232.0 1 232.04 0.0 11.55
A09 222.29 1.70 222.3 1 222.29 0.0 14.59
A10 225.01 0.05 225.0 1 225.00 0.0 6.83
B01 428.10 12711.60 458.9 1 442.34 3.32 135.15
B02 476.05 5944.16 580.9 1 476.05 0.0 83.29
B03 399.09 22530.20 431.4 1 418.01 4.74 142.82
B04 411.30 36001.90 587.3 1 439.72 6.90 82.59
B05 366.34 13114.60 391.1 1 385.17 5.14 107.69
B06 440.93 36000.70 545.9 1 495.90 12.46 142.81
B07 328.67 442.95 356.6 1 329.05 0.11 157.62
B08 357.68 575.17 410.9 1 357.68 0.0 101.55
B09 402.67 36001.10 487.9 1 407.64 1.23 241.30
B10 469.58 36001.40 500.4 1 484.27 3.12 122.79
C01 - 36000.90 1123.6 1 969.23 -13.73 550.311
C02 - 36000.70 677.0 1 606.52 -10.41 797.77
C03 547.54 36029.40 642.4 1 582.38 6.36 921.291
C04 - 36013.40 580.4 1 537.00 -7.47 775.965
C05 691.56 36004.00 754.6 1 712.04 2.96 454.685
C06 - 36001.20 951.6 1 894.19 -6.03 865.126
C07 - 36002.00 577.4 1 542.14 -6.10 1695.52
C08 469.49 36005.50 540.6 1 491.08 4.59 712.943
C09 - 36001.10 608.7 1 604.41 -0.70 850.141
C10 - 36001.50 679.3 1 604.55 -11.00 705.396

Table 5.5 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3 . Comparaison avec la méthode de
résolution AVNS proposée par [Mankowska et al., 2014]
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5.10. EXPÉRIMENTATIONS NUMÉRIQUES

Instance CPLEX Mankowska AVNS HGA
Z CPU(s) Z CPU(s) Z GAP(%) CPU(s)

D01 - 36004.30 1321.8 5 1256.42 -4.94 3481.78
D02 - 36003.10 892.7 4 793.93 -11.06 3588.56
D03 - 36002.30 819.4 6 703.02 -14.20 3478.51
D04 - 36010.50 877.4 4 803.57 -8.41 3215.44
D05 - 36013.90 872.1 7 743.23 -14.77 3538.24
D06 - 36010.00 835.2 8 756.23 -9.45 3443.31
D07 - 36009.80 706.3 7 623.44 -11.73 4826.47
D08 - 36007.10 811.4 7 706.84 -12.88 4167.94
D09 - 36006.40 860.3 7 742.37 -13.70 4030.75
D10 - 36002.70 1306.6 4 1441.11 10.29 2977.86
E01 - 36025.30 1604.9 31 1407.87 -12.27 2651.22
E02 - 36180.20 1159.7 27 894.271 -22.88 4176.65
E03 - 36104.70 986.4 28 860.406 -12.77 2859.89
E04 - 36360.30 871.0 37 743.28 -14.66 3550.01
E05 - 36104.20 1018.0 29 827.122 -18.75 2997.7
E06 - 36159.30 1003.0 36 853.422 -14.91 3354.84
E07 - 36130.20 921.1 38 751.321 -18.43 3118.11
E08 - 36162.20 884.6 36 810.415 -8.38 3516.41
E09 - 36190.80 1131.7 34 1033.71 -8.65 3413
E10 - 36008.50 1066.6 31 860.433 -19.32 2010.92
F01 - 36241.80 1721.4 889 1489.05 -13.49 19785.8
F02 - 36000.00 1763.8 909 1471.67 -16.56 19482.2
F03 - 36000.00 1549.6 868 1269.7 -18.06 11664.1
F04 - 36000.00 1420.4 1321 1165.89 -17.91 13669.5
F05 - 36000.00 1701.9 1145 1461.54 -14.12 12456.7
F06 - 36000.00 1639.7 836 1462.7 -10.794 15237.5
F07 - 36000.00 1384.3 1294 1222.78 -11.66 12720.4
F08 - 36000.00 1544.6 924 1246.81 -19.27 13711.8
F09 - 36000.00 1572.9 1642 1352.12 -14.03 22387.4
F10 - 36000.00 1581.0 1326 1403.37 -11.23 15808.6
G01 - 36000.00 2248.0 7200 2192.91 -2.45 36000.00
G02 - 36000.00 2316.1 7200 2115.44 -8.66 36000.00
G03 - 36000.00 1885.3 7147 1676.58 -11.07 36000.00
G04 - 36000.00 2023.2 7200 1743.15 -13.84 36000.00
G05 - 36000.00 2247.6 7200 2118.35 -5.75 36000.00
G06 - 36000.00 2144.4 7200 2092.43 -2.42 36000.00
G07 - 36000.00 1971.5 6934 1609.25 -18.37 36000.00
G08 - 36000.00 1987.4 7200 1731.28 -12.88 36000.00
G09 - 36000.00 2415.5 7023 2189.67 -9.34 36000.00
G10 - 36000.00 2373.4 7003 2172.28 -8.47 36000.00

Table 5.6 – Résultats pour les instances de [Mankowska et al., 2014] en optimisation une
somme pondérée des critères suivants : la distance totale parcourue, le retard maximal et
la somme des retards. Le poids de chaque critère est 1

3 . Comparaison avec la méthode de
résolution AVNS proposée par [Mankowska et al., 2014] (suite)
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5.11. CONCLUSION

5.11 Conclusion

Dans ce chapitre, un algorithme hybride génétique avec gestion de la population pour
le HCRSP a été proposé. Cette méta-heuristique s’inspire de méta-heuristiques issues de
la littérature du VRP. Elle combine une représentation des solutions consistant en une
séquence de services sans délimiteurs, des algorithmes d’évaluation, une procédure d’inten-
sification et une gestion avancée de la population. Trois opérateurs de croisement ont été
implémentés afin de déterminer le plus adapté au problème. Notre approche a été validée
par des expérimentations numériques où l’algorithme hybride génétique est comparé à l’al-
gorithme du chapitre précédent. Ces expérimentations nous ont conduit à tester plusieurs
variantes de la méta-heuristique pour déterminer une calibration qui soit la plus perfor-
mante. L’algorithme hybride génétique retrouve et améliore les meilleures solutions connues
pour la plupart des instances et domine la méthode AVNS proposée par [Mankowska et al.,
2014] malgré des temps de calcul plus importants.
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Conclusion générale

Les travaux de recherche présentés dans cette thèse s’inscrivent dans le cadre du projet
"Planification et Optimisation au Niveau Opérationnel des Soins à Domicile" (PONO-
SAD) financé par l’Agence Nationale de la Recherche. Ce projet vise à développer des
outils d’aide à la décision pour les professionnels de soins à domicile. Ces travaux traitent
donc de problèmes se rattachant à la gestion des soins à domicile. Les problèmes étudiés
interviennent au niveau opérationnel et sont connexes aux problèmes de transports et de
tournées de véhicules. Comme nous l’avons montré dans la revue de la littérature, plusieurs
études ont précédé nos travaux. Cependant, ces études étaient dédiées à une structure de
soins à domicile spécifique et les résultats (modèles et algorithmes) ne pouvaient pas, ou
difficilement, être transposées à une autre structure. Notre approche a donc consisté à avoir
une démarche unificatrice de ces problèmes en couvrant la plupart des caractéristiques de
ces problèmes, tant du point de vue de la modélisation que de la conception de méthodes
de résolution.

Dans le premier chapitre, nous avons réalisé un état de l’art des travaux réalisés. Cet état
de l’art nous a permis d’identifier les caractéristiques communément prises en compte dans
ce type de problèmes. Nous avons proposé une classification des travaux de la littérature
basée sur trois acteurs : le personnel de soins, la structure de soins à domicile et les patients.
De plus, les fonctions économiques les plus fréquemment utilisées dans la littérature ont
été décrites. Une étude des méthodes de résolution a été réalisée en tenant compte de
l’horizon de planification et des techniques mises en œuvre. Enfin, ce premier chapitre
nous a également permis de souligner les pistes de recherche qui n’avaient pas encore
été envisagées. La généricité et la prise en compte de l’aspect dynamique et stochastique
représentent les principales pistes de recherche mises en exergue.

Le deuxième chapitre traite d’une de ces pistes de recherche. En effet, après avoir
décrit un problème où la plupart des caractéristiques citées précédemment ont été prises
en compte, nous avons formulé un programme linéaire en nombre entiers. Nous avons
tenu à proposer un modèle aussi générique que possible. Nous avons également souligné les
limites de la formulation proposée à savoir l’absence de l’aspect dynamique et stochastique.
À partir de ce modèle, une génération d’instances a été réalisée et plusieurs instances de
la littérature ont été converties au même format. Enfin, des expérimentations numériques
ont été réalisées pour valider notre approche en implémentant le modèle grâce au solveur
de programmation mathématique CPLEX.

Dans le troisième chapitre, nous avons présenté deux encodages d’une solution et des
algorithmes de décodage. Le premier encodage est une extension d’un encodage bien connu
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dans la littérature des problèmes de tournées de véhicules : un tour géant sans délimiteurs.
L’encodage que nous avons proposé prend en compte les spécificités du problème défini au
chapitre 2. Nous avons présenté ensuite des algorithmes exact et approché de décodage.
Ces algorithmes sont des algorithmes d’étiquetage pour le calcul de plus court chemin dans
un graphe spécifique. Des techniques d’amélioration sont également introduites permettant
de réduire de façon substantielle le temps de calcul. Ces techniques exploitent les symétries
du problème, les bornes et les situations d’interblocage pour réduire le nombre d’étiquettes
générées. Le deuxième encodage est un encodage direct représentant une solution comme
plusieurs séquences de services. Chaque séquence est associée à une unique tournée. Des
algorithmes d’évaluation sont décrits qui déterminent la réalisabilité d’une solution mais
également son coût. Ces algorithmes sont testés et comparés pour identifier l’approche la
plus adaptée.

Le quatrième chapitre traite d’une méthode par décomposition. Cette dernière décom-
pose le problème en sous-problèmes. Séquentiellement, chaque sous-problème est résolu de
manière exacte ou approchée. La décomposition retenue consiste à d’abord déterminer le
jour de planification des services, ensuite les tournées auxquelles ces services seront affec-
tées, enfin le séquencement des services au sein d’une même tournée. Dans le but d’explorer
d’autres parties de l’espace de recherche, trois procédures de retour sur trace ont été envisa-
gées. Ces procédures remettent en cause partiellement ou totalement les décisions prises au
préalable. De plus, un processus d’intensification a été implémenté à l’aide d’une recherche
locale. Enfin, des expérimentations ont été réalisées sur des instances de la littérature. Les
résultats obtenus sont comparés et commentés.

Enfin, dans le cinquième chapitre, nous avons présenté un algorithme hybride génétique
avec gestion de la population. Ce choix a été motivé par les succès de cet algorithme quant
à la résolution du problème de tournées de véhicules multi-attributs. L’algorithme que nous
avons proposé combine plusieurs contributions de la littérature. Une solution est encodée
grâce à l’encodage indirect du chapitre 2. Une petite population de solutions, séparées les
unes des autres par une mesure de distance, va évoluer au fil des générations. Grâce à une
mesure de distance, la convergence précoce de l’algorithme est évitée. Lorsque les solutions
sont trop proches, la population est réinitialisée pour y inclure une certaine diversité.
Un processus d’intensification a été implémenté afin d’explorer le voisinage proche d’une
solution. Des expérimentions numériques nous ont permis de valider notre approche et de
comparer l’algorithme proposé à l’état de l’art.

Plusieurs perspectives de recherche s’offrent à nous à la suite de ces travaux. Tout
d’abord, cette thèse a uniquement porté sur des problèmes de tournées apparaissant au
niveau opérationnel d’une structure de soins à domicile. D’autres problèmes forts intéres-
sants existent au niveau opérationnel et que nous souhaitons étudier. Il s’agit notamment
du Home Care Assignment Problem. Il s’agit de déterminer uniquement le soignant ou
le sous-ensemble de soignants le plus adéquat pour prodiguer les soins que nécessitent un
patient. Aux niveaux tactique et stratégique, d’autres problèmes existent. Nous pensons
au Districting Problem et au Ressource Dimensioning Problem qui ont été brièvement dé-
crits dans le premier chapitre. Ces problèmes sont actuellement résolus séparément et les
décisions prises à un niveau sont transmises à d’autres niveaux. Ce cloisonnement de ces
problèmes ne permet pas une vison globale. Une approche intégrée serait une perspective
très intéressante et permettrait d’améliorer la prise de décision en sortant de l’approche
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myopique actuellement adoptée. Dans cette thèse d’ailleurs, nous pouvons considérer le
travail réalisé comme une approche intégrée car nous traitons à la fois de l’affectation et
du routage.

Comme nous l’avons souligné, le modèle formulé au chapitre 2 est un modèle statique et
déterministe. Par conséquent, ce modèle ne peut pas capter certains aspects de la réalité ;
d’une part, l’aspect dynamique, car les données évolues au cours du temps ; d’autre part,
l’aspect stochastique, car les données ne sont pas certaines. Une extension du modèle
proposé serait nécessaire pour prendre en compte ces aspects.

En ce qui concerne la représentation et son évaluation, l’algorithme d’étiquetage proposé
à une complexité exponentielle dans le pire des cas. Il serait intéressant de trouver de
nouvelles techniques d’amélioration et inégalités valides pour réduire le temps de calcul.
Ces algorithmes d’évaluation sont appelés des milliers de fois dans une méta-heuristique
donc chaque gain aussi minime soit-il permettrait de baisser le temps de calcul global.

Nous avons étendu le problème général de timing au cas avec plusieurs séquences liées
par des contraintes de synchronisation et de délais minimal et maximal. Une revue de la
littérature de problèmes connexes devra être réaliser. Ainsi, ce travail permettra de distin-
guer les cas polynomiaux de ceux qui ne le sont pas et d’éviter d’utiliser la programmation
mathématique. Nous avons proposé l’algorithme 5 pour prendre en compte les situations
de synchronisation, de délais minimal et maximal. Il est important de trouver d’autres
algorithmes pour prendre en compte de nouvelles situations qui traiteront de l’exclusion,
des fenêtres de temps multiples par exemple.

Dans un souci de généricité, les procédures de recherche locale mises en place n’ex-
ploitent pas la structure du problème en entrée. L’exploitation de la structure du problème
réduirait le nombre d’opérations en évitant de réaliser certains mouvements irréalisables
ou non profitables. L’une des clés serait la mise en place de test de réalisabilité en temps
constant. Une esquisse de ce travail a été initiée par [Afifi et al., 2016]. Cependant, l’étude
proposée par ces auteurs n’est dédiée qu’au problème formulé par [Bredström et Rönnqvist,
2008].
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Résumé :

Le soin à domicile est un secteur en plein essor ces dernières années. Cela est dû au
vieillissement de la population, à la volonté de réduire les coûts hospitaliers et d’assurer le
bien-être du patient en le gardant dans son cadre familial tout en maintenant la qualité des
soins. L’organisation de ces soins nécessite une prise de décisions aux niveaux stratégique,
tactique et opérationnel. Cette thèse s’articule autour de l’étude de problèmes apparais-
sant uniquement au niveau opérationnel. Ces problèmes traitent de la planification des
tournées du personnel de soins à domicile. La première étape de cette étude a consisté à
faire une revue de la littérature. De nombreux modèles mathématiques ont été formulés
dans la littérature. Cependant, ces modèles étaient dédiés à une structure de soins à domi-
cile spécifique et pouvaient être difficilement transposés. Nous proposons ici une approche
générique tant du point de vue de la modélisation que des méthodes de résolutions. À
cet effet, nous avons identifié les caractéristiques fréquemment rencontrées dans la litté-
rature à travers cette revue de la littérature. Un modèle générique a été proposé prenant
en compte la plupart des caractéristiques. Ce modèle générique constitue le socle pour
la construction de méthodes de résolution. Deux méthodes de résolution ont été conçues.
La première méthode est une méthode par décomposition et la deuxième méthode est un
algorithme hybride génétique avec gestion de la population. Ces deux méthodes utilisent
des représentations d’une solution issues de la littérature et adaptées aux caractéristiques
du problème. Des expérimentations numériques ont été réalisées dans le but d’évaluer les
méthodes proposées et de se comparer à la littérature.
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