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Résumé

Les avancées récentes en intelligence artificielle (lA),
notamment en matiére d'apprentissage par renforcement, ont
suscité l'intérét croissant des chercheurs occupés par des
problémes d'ordonnancement et d'optimisation. Cette étude
explore I'applicabilité de ces techniques de résolution au
probléme bi-objectif d'ordonnancement des interventions en
chirurgie ambulatoire. Les objectifs sont a la fois la
minimisation de la durée totale d'hospitalisation des patients
(makespan) et de leur temps d'attente moyen, simultanément.
Plus précisément, en comparant notre approche a des méthodes
de résolution établies, nous évaluons I'efficacité de I'algorithme
Q-learning pour la résolution du probléme considéré. Ce
probléme est modélisé comme un probléme de type Flow Shop
hybride & trois étapes. Nous commengons par décrire
I'approche de I'algorithme Q-learning que nous utilisons, puis
nous présentons les résultats qui démontrent que notre
approche Q-learning fournit de meilleurs résultats que ceux
obtenus avec un algorithme génétique (GA) bi-objectif, une
recherche de voisinage variable (VNS) bi-objectif et un
algorithme de tri non-dominé (NSGA-II). Notre approche
permet d'améliorer a la fois le makespan et le temps d'attente
moyen. Ces résultats encouragent a poursuivre I'exploration
des techniques d'apprentissage par renforcement dans nos
recherches.
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Abstract

Recent advancements in artificial intelligence (Al) have
brought machine learning and reinforcement learning
techniques to the attention of researchers interested in
scheduling and optimisation problems. This study explores the
applicability of such resolution techniques to the Bl-objective
outpatient surgery scheduling problem, considering both the
reduction of the total hospitalization durations for patients
(makespan) and the minimization of their waiting time
simultaneously (waiting time). Specifically, through a
comparative approach with established resolution methods, we
assess the effectiveness of the Q-learning algorithm in
addressing our outpatient surgery scheduling problem,
formulated as a three-stage Hybrid Flow Shop problem. We,
first, describe the Q-learning algorithm approach used; and
then, present results that show that our Q-learning approach
surpasses the results obtained with a Bl-objective Genetic
Algorithm (GA), a Bl-objective Variable Neighbourhood

Search (VNS) and a non-dominated sorting algorithm (NSGA-
I1). Our approach improves both the makespan and mean
waiting time. The results encourage further exploration of
reinforcement learning techniques in our research.
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1 Introduction

La part grandissante de 1’ambulatoire dans le secteur du soin et
de la santé s’explique principalement par les réponses qu’elle
offre aux défis contemporains auxquels ce dernier fait face
(budgétaire, technologique, politique). La transition vers ce
mode de prise en charge témoigne d'une tendance de fond
centrée sur son efficacité autant que sur le bien-étre des patients.
En effet, la mise en ceuvre réussie de la prise en charge
ambulatoire dépend principalement de I’efficacité des pratiques
de planification afin d’assurer la circulation fluide des patients
ainsi que de l'utilisation optimale des ressources matérielles et
humaines disponibles. Notre article traite principalement de
I'ordonnancement des prises en charge des patients en chirurgie
ambulatoire. Les défis spécifiques liés a ce mode de prise en
charge pour la chirurgie sont par exemple I'optimisation du taux
d’utilisation des salles d'opération, la réduction des temps
d'attente des patients et la coordination efficace des différentes
ressources, en particulier étant donné les différences de
procédures entre spécialités chirurgicales.

L'ordonnancement et la planification des blocs opératoire en
chirurgie ambulatoire ont fait I'objet de nombreuses études dans
la littérature [1], ce qui témoigne de I’importance de ces
questions. Plusieurs travaux ont examiné les complexités liées
aux exigences des différentes spécialités chirurgicales, a la
gestion des flux de patients et a la réduction des temps d'attente,
tout en veillant a la sécurité et a la satisfaction des patients [2].
De nombreux modeéles de planification proposés dans la
littérature intégrent des facteurs tels que la disponibilité du
personnel médical [3], les contraintes liées a la disponibilité des
équipements et a l'organisation de I'établissement et les
préférences des patients. Différentes techniques de résolution
ont été utilisées, telles que I'optimisation mathématique [4], les
méthodes de  simulation [5] ou les méthodes
heuristiques/métaheuristiques [6], afin de fournir des plannings
répondant a plusieurs objectifs simultanément.

D'autre part, les méthodes d'apprentissage par renforcement
(RL) se sont avérées prometteuses pour résoudre des problémes
d'optimisation complexes [7]. Dans cet article, nous examinons
I'efficacité de cette approche pour résoudre le probléme



d’ordonnancement des interventions en chirurgie ambulatoire.
Dans le cas ambulatoire, le parcours des patients est organisé en
trois étapes distinctes préopératoire, intra-opératoire et
postopératoire. Notre objectif est de minimiser simultanément
le temps d'attente des patients et la durée d'hospitalisation. Cette
organisation du parcours des patients correspond a ceile de
I'Unité de Chirurgie Ambulatoire (UCA) du CHU de Reims.
Cette structure pluridisciplinaire dispose de 4 salles
d'intervention utilisées par divers services médicaux, ainsi que
d’une salle de réanimation partagée avec la chirurgie
conventionnelle, offrant une capacité de 16 lits. Elle propose
des soins ambulatoires pour des actes chirurgicaux sous
diverses formes d'anesthésies, avec une surveillance
postopératoire permettant une sortie le jour méme. Cette
organisation en trois phases nous a conduit & appréhender le
probléme, comme un Flow Shop Hybride (FSH) a trois étages,
classé NP-difficile [8]. Dans cette étude, 1’algorithme
d’apprentissage testé est le Q-learning qui dispose de propriétés
intéressantes : 1) une certaine efficacité pour ce type de
problémes, selon des études similaires ; 2) un fonctionnement
simple, bien connu et facilement transposable, en principe
comme dans son implémentation, par rapport aux autres
méthodes de résolution disponibles dans la littérature et auquel
on cherche a le comparer. L'utilisation de la méthode
d'apprentissage par renforcement choisi implique la
formulation du probléme d’ordonnancement sous la forme d’un
processus de décision markovien (MDP) pour en justifier
I’usage.

L'article est organisé comme suit : la section 2 passe en revue
la littérature existante sur les problemes d'apprentissage par
renforcement et d'ordonnancement. Dans la section 3, nous
définissons le probleme considéré. La section 4 est dédiée a
notre approche basée sur le Q-learning et la section 5 présente
nos expérimentations et nos résultats. Enfin, nous concluons
dans la section 6.

2  Travaux connexes

L'apprentissage par renforcement est un  processus
d'apprentissage automatique dans lequel un agent apprend a
effectuer des actions a partir d'expériences, dans le but
d'optimiser une récompense quantitative au fil du temps.
L’agent est placé dans un environnement et prend des décisions
en fonction de son état actuel. En retour, I'environnement
fournit une récompense, qui peut étre positive ou négative. Au
fur et a mesure des expériences, 1’agent cherche a trouver un
comportement décisionnel (« policy ») optimal, c'est-a-dire
qu'il maximise la somme des récompenses.

Au cours des derniéres années, |’apprentissage par
renforcement a attiré l'attention en raison de son succes dans la
résolution de problemes complexes de prise de décisions
séquentielles dans différents domaines tels que la robotique, les
jeux, la finance ou encore l'organisation et la planification
logistique des soins pour le domaine de la santé. L'un des
principaux avantages de I’apprentissage par renforcement
réside dans sa capacité a traiter efficacement les
environnements dynamiques et incertains [9]. Dans le domaine
de la planification chirurgicale, I'étude de Lee et Lee [10] porte
sur la tache complexe de I'ordonnancement des patients dans un
service d'urgence hospitalier. Cette étude propose I'utilisation
de l'apprentissage par renforcement profond pour la
planification des patients en situation d'urgence. Les chercheurs

introduisent un modéle mathématique et un MDP, puis ils
développent un réseau neuronal profond Q-networks (DQN)
pour établir une politique de planification optimale. Les
résultats de I'évaluation de I'approche proposée montrent sa
supériorité par rapport aux regles de répartition en termes de
temps d'attente et de pénalités pour les patients en situation
d'urgence dans les scénarios suggeéreés.

Dans une autre étude menée par Ribino et al. [11], la
planification quotidienne des chirurgies est formulée comme un
jeu de Markov coopératif. Les chercheurs introduisent un
algorithme Q-learning multi-agents, ou chaque agent est
responsable de la gestion d'une chirurgie distincte. En
favorisant I'apprentissage collaboratif entre ces agents,
I'objectif principal était d'atteindre un objectif collectif, a savoir
obtenir un planning optimal pour les chirurgies quotidiennes.
L'intégration de I'apprentissage collaboratif met en évidence les
avantages de la coopération dans le processus d'apprentissage.
Les premiers résultats indiquent des améliorations dans la
planification des chirurgies, surpassant les méthodes
traditionnelles (programmation linéaire mixte en nombres
entiers par exemple). Ces deux exemples de travaux récents
impliquant des techniques avancées d’apprentissage par
renforcement, basées sur le Q-learning, suggérent que ces
approches  s’adaptent  efficacement aux  problémes
d’ordonnancement. Elles peuvent entralner des gains
d’efficacité significatifs dans les processus de prise de décisions
en environnements complexes et / ou dynamiques (industrie
manufacturiére, hopitaux ou les usines d'assemblage).
Cependant, nous avons pu constater, daprés la revue de
littérature réalisée jusqu'a présent, un certain manque de travaux
comparant directement 1’efficacité des approches RL par
rapport a I’existant (heuristiques, métaheuristiques, ...) dans la
résolution des problémes d’ordonnancement en général, et de
type Flow Shop Hybride (FSH) en particulier. Une étude menée
par Han et al. [12] aborde cette question dans le cadre spécifique
de l'ordonnancement des sorties des avions embarqués,
modélisé comme un FSH. Les résultats indiquent que
I'approche Q-learning surpasse a la fois un algorithme
génetique simple et un algorithme de systéme immunitaire
artificiel (AIS) en termes de qualité de solution et de temps
d'exécution. Notre article contribue dans cette méme direction
en comparant l'approche Q-learning & des algorithmes plus
avancés qui ont démontré leur efficacité dans la résolution des
problemes d'ordonnancement de type FSH. Dans la section
suivante, nous présenterons l'approche basée sur le Q-learning
gue nous proposons pour résoudre le probleme
d'ordonnancement des interventions en chirurgie ambulatoire.

3  Définition du probleme

Au sein d'un centre de chirurgie ambulatoire, les soins suivent
un processus spécifique qui se décompose en trois phases
distinctes : la phase préopératoire ou de préparation qui débute
dés l'arrivée du patient au centre ambulatoire et se termine lors
de son transfert vers la salle d'opération; la phase intra-
opératoire ou d'intervention qui englobe a la fois I'anesthésie et
l'acte chirurgical lui-méme et finalement la phase post-
opératoire ou de récupération qui couvre la période qui s'étend
depuis I'entrée du patient dans la salle de récupération jusqu'a
la fin des soins de suivi dispensés par le chirurgien.

Les patients arrivent a I'heure prévue, et leur nombre est
préalablement fixé en fonction des ressources disponibles. lls



sont répartis par spécialité chirurgicale, avec des durées de
service variables a chaque étape du processus. Les phases
suivent une politique de "premier arrivé, premier servi”, a
I'exception de la premiére étape qui suit un planning préétabli
pour l'admission des patients. Cette organisation des soins
définie en 3 étapes nous a permis de modéliser le probleme en
Flow Shop Hybride (FSH) a 3 étages ou chacun des étages
correspond a une des phases décrites précédemment.
Typiquement, un FSH implique des étages de production notées
S =1{1,2,...,s}. Chaque étage k € S dispose d'au moins m; >
1 machines identiques paralléles, avec au moins un étage ayant
plus de deux machines(m, = 2). Un ensemble de n « jobs »
doit étre traité séquentiellement dans le méme ordre, en passant
de I'étage 1 a I'étage s. Chaque « job » j € J se compose de
O opérations distinctes : {0, j, 0, j, ..., O ;}. Chaque opération
Oy; correspond au a la réalisation du « job » j a I'étage k avec
un temps de traitement déterministe et ininterrompu, noté py ;.
Ainsi, dans notre probléme le premier étage est dénoté S,,,.,, et
est compose de m lits de préparation identiques, le second S,
englobe m salles opératoires organisées a priori par spécialité
chirurgicale, et le dernier S, composé de m lits de
récupération identiques. Chaque patient j est caractérisé par :
une durée de préparation (PT,;) sur I’étage 1, une durée
d’intervention (PTz, j) sur I’étage 2 et une durée de récupération
(PT3‘ ]-) sur I’étage 3, ainsi que sa spécialité chirurgicale (SS;).
Un patient j peut étre affecté a n'importe quel lit i€
1,2, ..., maux étages 1 et 3. Cependant, a I'étage 2, il ne peut
étre affecté qu'a des salles d'opération correspondant a sa
spécialit¢ ~ chirurgicale. Tous les patients J;(ouj =
{1,2, ...,n}) doivent séquentiellement passer par les trois étages
en commencant par 1’étage 1, puis en passant a I’étage 2 et en
terminant a I’étage 3. Un patient ne peut occuper qu'une seule
ressource a la fois. Aucune ressource ne peut étre attribuée a
plusieurs patients simultanément et la préemption n'est pas
autorisée. Les patients peuvent attendre entre les différentes
étapes, ce qui peut entrainer un blocage. Un blocage signifie
qu’une ressource reste occupée par un patient malgré la fin de
1’étape actuelle car les ressources de la prochaine étape ne sont
pas disponibles. Les temps de préparation des ressources et les
temps de déplacement des patients sont inclus dans la durée de
chaque étape. L objectif principal est de réduire le makespan
qui représente la durée maximale d’hospitalisation (Eq. 1) et le
temps d’attente moyen des patients (Eq. 2).

minCpg, = minmax(lel)j = 1lan,l =3(1)
3 n

minmean(Wt) = %Z Z wt;,; (2)
=1 j=1
ou: Cj représente le temps de fin traitement du patient j a
I’étage 1, et Wt;, indique le temps d’attente du patient j a
I’étage 1, n est le nombre de patients.

4 Approche proposée

Un processus de décision de Markov (MDP) peut étre utilisé
pour modéliser des problémes de prise de décision dans lesquels
se succedent des états distincts vers lesquels on transitionne de
maniere probabiliste et en tant que la probabilité de transition
vers tel ou tel état futur ne dépend conditionnellement que de
1’¢état actuel, et non pas des états passés (Propriété de Markov).

L'état actuel contient ainsi toute 1’information nécessaire pour
que « l'agent apprenant » (dans notre contexte) prenne des
décisions de maniére autonome (absence de mémoire). Dans un
Flow Shop Hybride, cette propriété est vérifiée, car la transition
vers une position future (machine a I’étage suivant) d'un « job »
dépend uniquement de sa position actuelle (étage et machine
actuels), sans nécessité de tenir compte de I’historique des
positions antérieures pour décider la transition.
Un MDP est défini par le tuple noté (S, A, P, R), S désigne
I'ensemble de tous les états ou l'agent peut se trouver, A est
I'ensemble des actions que l'agent peut entreprendre, P(s' Vv
s, a) représente la probabilité de transition d'un état s & un état
s', tandis que R(s,a,s’) attribue une récompense a chaque
combinaison état-action.
Dans ce contexte théorique, le Q-Learning est I'un des
algorithmes les plus utilisés en apprentissage par renforcement
et repose sur les concepts clés définis précédemment : les états
(s) et les actions (a) représentent les différentes situations
disponibles ; les récompenses (r) fournissent un feedback ; les
valeurs (Q(s, a)) anticipent les récompenses futures et guident
la sélection des actions ; la politique ©= mappe les paires état-
action en fonction des probabilités d'action ; des parametres tels
que le taux d'apprentissage () et le facteur d'actualisation (y)
influencent la dynamique d'apprentissage. L'algorithme Q-
learning apprend itérativement une politique optimale en
commencgant par une stratégie aléatoire et en initialisant les
valeurs Q a zéro. La sélection des actions est basée sur une
stratégie e-greedy qui vise a équilibrer I'exploration et
I'exploitation. Les récompenses obtenues sont utilisées pour
mettre & jour les valeurs Q en utilisant I'équation de Bellman
(Eq.3), améliorant ainsi les capacités de prise de décision de
l'agent.

Qls,a] == (1 —a)Q[s,a] + a(r + ymax,Q[s’,a'])(3)

4.1 Représentation de I’état et de ’action

Un état dans notre probléme est représenté par le tuple (patient,
étage), qui décrit la position du patient dans le centre de
chirurgie ambulatoire & l'instant "t". Pour représenter le début
(l'arrivée des patients), un étage (étage 0) fictif est ajouté. Le
passage d'un étage & un autre correspond au changement de
I'état. Ce passage nécessite I'exécution d'une action. A chaque
état est attribué un temps d'arrivée et un temps de sortie.

Une action consiste a affecter une ressource a un patient a
chaque étage. Par exemple, pour permettre au patient de passer
de I’étage 1 aI’étage 2, une salle d’opération est affectée. Ainsi,
sur chacun des étages, le nombre d'actions a entreprendre
correspond au nombre de ressources disponibles sur cet étage.

4.2 Représentation de la récompense composite
L'objectif d’utiliser une récompense composite est de créer un
modele de récompense global en agrégeant des récompenses
provenant de diverses sources ou criteres. Cette approche vise
a offrir a I'agent une rétroaction plus complete et équilibrée,
dans le but de le former de maniére plus efficace.

Quand I’agent prend une action a I’instant t, la récompense
composite (R;.,) est une somme pondérée formulée de la
maniére suivante :

N N
Riyq = Z Wi+ R£+1'Z w; = 1(4)
i=1 i=1

Ou N est le nombre de fonctions objectifs considérées.
Dans notre modeéle cette fonction composite prend en compte a



la fois la minimisation de la durée d'hospitalisation et le temps
d'attente moyen des patients, en attribuant des poids appropriés
a chaque objectif en fonction de leur importance relative. Etant
donné qu'il s'agit d'un probléme de minimisation, la fonction de
récompense est inversement corrélée avec les objectifs
considérés. La récompense cumulative est donc calculée de la
maniere suivante :
Rcumul =w; - Rcmax + Wszt(S)

Ou w; et w, sont deux poids reflétant I’importance attribuée
aux objectifs.

4.3 L’exploration et I’exploitation
En apprentissage par renforcement, la balance entre
exploitation (des meilleures récompenses obtenues) et
exploration (de meilleures récompenses pour une nouvelle
action) est essentielle pour qu'un agent apprenne a interagir
efficacement avec son environnement. Plusieurs méthodes sont
utilisées a cette fin tels que : I’approche dite « epsilon-greedy »
est communément utilisée pour déterminer 1’arbitrage entre
exploration et exploitation dans ce contexte. L’agent
sélectionne 1’action optimale (exploitation) avec une
probabilité¢ élevée (1 —¢) ou €€ [0,1] et explore en
sélectionnant une action par hasard parmi les actions
disponibles avec une probabilité¢ e. Cependant, avec cette
approche, on comprend que 1’agent continue d’explorer avec la
méme probabilité dans les premiers et derniers temps de
I’apprentissage. Il est intuitivement plus pertinent d’explorer les
options disponibles plus fortement au début de I’apprentissage
puis d’exploiter les meilleures options aprés un certain temps,
dans notre contexte
Ainsi, dans ce travail, nous avons adopté la méthode "Epsilon
Decay" pour équilibrer I'exploration et I'exploitation au fil du
temps. Cette approche consiste a réduire progressivement la
valeur d'epsilon au cours des épisodes. Initialement, cela permet
a l'agent d'explorer davantage I'environnement. Cependant, a
mesure que I'agent acquiert plus d'informations, il se concentre
de plus en plus sur I'exploitation des connaissances acquises.
Pour notre étude, nous avons choisi une décroissance linéaire
(Eq.6), une approche simple qui réduit progressivement epsilon
d'une valeur initiale a une valeur finale sur un nombre spécifié
d'étapes ou d'épisodes.

ste
Wyiem X (&inat = €imitiar) (6)

OU €initiq: est la valeur initiale d’epsilon, &f;,4; est la valeur
finale d’epsilon, step est I’étape ou 1’épisode en cours,

decay_steps est le nombre d’étapes ou d’épisodes au cours
desquels epsilon diminue de sa valeur initiale a sa valeur finale.

€ = &initial —

4.4 Q-learning pour Pordonnancement des

interventions en chirurgies ambulatoire

L'algorithme que nous présentons (algorithme 1) détaille notre
approche  Q-Learning pour résoudre le probleme
d'ordonnancement des interventions en chirurgies ambulatoires.
Le fonctionnement de l'algorithme est organisé en épisodes. Il
commence par initialiser les valeurs Q de maniére aléatoire
pour toutes les paires d'état-action. En début de chaque épisode,
les états ainsi que les divers paramétres pertinents pour le
parcours du patient sont initialisés. Par la suite, il procede a la
sélection d'une action pour chaque patient, consistant a affecter
une ressource en fonction des ressources disponibles a I'étage
suivant. Le choix de l'action est basé sur une stratégie

d'exploration. Aprés I'exécution de chaque action, la
récompense correspondante est observée et utilisée pour mettre
a jour la valeur Q de la paire état-action actuelle en utilisant
I'équation de Bellman. Ce processus se répéte jusqu'a ce que
tous les patients soient transférés vers I'état suivant. Une fois le
transfert de tous les patients effectué, les patients sont triés
selon 1’ordre décroissant de leur temps de sortie. Ce processus
se répete pour chaque état jusqu'a ce que I'état final soit atteint.
L'objectif de l'algorithme est d'apprendre une politique de
planification optimale en mettant a jour de manieére itérative les
valeurs Q au cours des interactions entre l'agent et
I'environnement a travers les épisodes.

Algorithme 1 : Q-learning pour 'ordonnancement des interventions en chirurgie ambulatoire

Entrée : facteur de remise y, facteur d’apprentissage a, probabilité d’exploration initiale &
Début
Initialiser Q arbitrairement //( Q(s,a) =0; Vs € S; Va € A)
Pour chaque épisode faire :
Initialiser s // (état initial) ;
Pour chaque état s faire :
Pour chaque patient P; faire :
Choisir une action a € A(s) étantdonné € ;
Effectuer I'action a
Observer le nouvel état s’ et recevoir la récompense r
Mettre a jour Q (Eq.3)
Fin pour // tous les patient sont transféré a I'état s’
Trier les patients par ordre croissant de leur temps de sortie.
Fin pour// s’est un état final
Fin pour // dernier épisode

Fin

5 Résultats et comparaisons

Dans cette section, nous présentons les résultats et leur
comparaison avec ceux donnés par d’autres approches utilisées
pour résoudre le probléme d’ordonnancement en chirurgie
ambulatoire considéré. Nous avons utilisé des données simulées
en créant 100 instances avec un nombre variable de patients.
Nous avons considéré différents types de durée a chaque étage.
Nous avons également inclus six spécialités chirurgicales, avec
trois salles d’opération attribuées a chaque spécialité. Aux
stades préopératoire et postopératoire, nous avons considéré
20 lits. Les durées a chaque étape ont été générées
aléatoirement selon une distribution normale, comme le montre
le tableau 1.

Préopératoire Intra-opératoire Post-apérataire

ftage
Petite Petitt ~ Moyenne ~ Grande  Extragrande  Spéciale | Pefite  Moyenne  Grande

dure L O TE  TEY SRRSO S-S TR
(minutes) =1 o=1y  o=1§ =11 0= 0=600 | o=l6 o=  o=dl

Tableau 1 Parameétres utilisés pour la génération de données

Nous avons comparé notre approche avec différentes
métaheuristiques, a savoir un algorithme génétique bi-critéres
simple (BI-GA) [6] avec une somme pondérée des fonctions
objectives, une recherche a voisinage variable bi-critéres (Bl-
VNS) [13] et un algorithme génétique de tri non dominé
(NSGA-II) [14] [15]. Ces approches sont développées en
Python, sous le systéme d’exploitation : Microsoft Windows 10
(64 bits) sur un processeur Intel(R) Core (TM) i7-1185G7 de
11e génération avec 32 Go de RAM. Chaque instance a été
exécutée 20 fois. Le tableau 2 présente le gain moyen calculé a
I’aide de I’Eq. 7.

ApprocheA — ApprocheB

GAIN = x 100(7
ApprocheB ™

Les résultats montrent que le Q-learning présente un avantage
distinct en apprenant des politiques optimales et devance les
performances des métaheuristiques utilisées en termes de



makespan et de temps d'attente moyen, comme le montre le
Tableau 2. Le Q-learning améliore constamment le makespan
avec un gain moyen de 0,13 par rapport a BI-GA, de 0,20 par
rapport a NSGA-II, et de 0,053 par rapport a BI-VNS. De
méme, en ce qui concerne la réduction du temps d'attente
moyen, le Q-learning présente un gain moyen de 1,31 par
rapport a BI-GA, de 1,60 par rapport a NSGA-II, et de 0,97 par
rapport a BI-VNS.

Moyenne GAIN (1 )1 Moyenne GAIN (2)2 Moyenne GAIN (.’7')3
Instance Cmax? WT Cinax wT Cmax wT
C-16 0,003 2.60 0,01 2,82 0,00 1,46
C-15 0,08 1,78 0,08 2,59 0,04 2,30
C-20 0,13 1.34 0,23 1,80 0,08 0,81
C-30 0,12 1.23 0,27 1,73 0,04 0,75
C-40 0,16 112 0,28 1,30 0,17 0,72
C-50 0,13 1,04 0,22 1,23 -0,01 0,67
C-60 0,17 0,97 0,24 1,08 0,03 0,68
C-80 0,22 0,88 0,27 0,95 0,09 0,69
C-100 0,19 0,87 0,24 0,91 0,04 0,70
Mayenne 0,13 1,31 020 1,60 0,053 0,97

Tableau 2 Comparaison de Q-learning, BI-GA, BI-VNS, NSGA-II
!Gain 1: (BI-GA / Q-learning), 2Gain 2: (NSGA-11/Q-learning), 3Gain 3: (BI-
VNS/Q-learning) , “Cmax: la plus grande durée d’hospitalisation, > WT: temps
d’attente moyen.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons abordé le probléme
d’ordonnancement des interventions en chirurgie ambulatoire
en développant une approche basée sur 1’apprentissage par
renforcement utilisant l'algorithme Q-learning. A travers la
génération de données simulées, nous avons réalisé une analyse
comparative impliquant des métaheuristiques connues, a savoir
BI-GA, BI-VNS et NSGA-II. Cette analyse a fourni des
informations sur I'efficacité de notre approche proposée, qui a
constamment devancé ces métaheuristiques en minimisant le
makespan et le temps d'attente moyen simultanément. Ces
résultats relevent l'adaptabilité et I'efficacité du Q-learning dans
la résolution de problémes d’ordonnancement complexes dans
le domaine hospitalier.

En se basant sur les résultats présentés dans cet article, il est
important de relever plusieurs perspectives qui méritent une
exploration. Nous suggérons les directions suivantes
I'intégration des imprévus dans les délais des différentes phases
est essentielle pour développer une approche robuste qui permet
de faire face aux imprévus avec résilience et efficacité. I'étude
de techniques de Q-learning avancées, telles que les réseaux
Q profonds (DQN) ou le double Q-learning, qui pourraient
davantage améliorer les performances et I'adaptabilité ;
I'exploration d'approches hybrides en combinant l'apprentissage
par renforcement avec des métaheuristiques ; et enfin, la
validation dans le monde réel en collaborant avec des structures
hospitaliéres pour mettre en ceuvre et évaluer les algorithmes et
fournir un feedback sur la satisfaction des patients, l'utilisation
des ressources et I'efficacité opérationnelle. En poursuivant ces
pistes de recherche, nous pouvons faire progresser I'état de l'art
dans la planification et 1’ordonnancement de la chirurgie
ambulatoire.
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