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Résumé

Le but principal de cette ¢tude est de développer une approche capable de prévoir le
nombre d’appels par période de la journée pour un service préhospitalier d’urgence et de
déterminer le nombre d’ambulances nécessaires pour répondre a cette demande. Elle vise
¢galement a déterminer comment gérer efficacement les ressources pour atteindre les
citoyens dans le besoin dans les meilleurs délais. Quatre modeles de prévision basés sur
les arbres de régression et des fonctions de lissage exponentiel ont été proposés pour
prévoir les appels regus. Ces prévisions par zones et par heures de la journée serviront a
déterminer le nombre d’appels probables en utilisant la distribution de Poisson. Par la
suite, un modele d’optimisation a été développé pour déterminer les emplacements
optimaux des ambulances selon plusieurs critéres en termes de couverture. Enfin, une
simulation a été utilisée pour valider les résultats obtenus pour différents scénarios en
considérant des objectifs d’ordre économique soit, par exemple le nombre d” ambulances
utilisées, ou de performances, par exemple le temps de réponse moyen. Les résultats ont
permis de montrer qu’avec une stratégie de partage de ressources, en planifiant un niveau
de service de 95%, il est possible d’obtenir un temps de réponse moyen de 7,85 minutes
avec un pourcentage d’appels répondus en bas du seuil standard de 10 minutes de 61%.
D’une autre maniére et avec la méme stratégie, il est possible aussi d’atteindre un temps
de réponse moyen de 6,97 minutes et 70% d’appels répondus en bas de 10 minutes, en
augmentant le niveau de couverture a 99%. Les résultats ont permis aussi de montrer qu’il
est possible de réduire le nombre de ressources jusqu’a un certain pourcentage pour
trouver un équilibre entre le nombre de ressources utilisées et le service offert a la

population.

L’approche développée dans le cadre de ce travail pourrait étre utilisée dans d'autres
contextes et d’autres régions pour aider le gestionnaire a prendre les décisions concernant

la gestion des ressources selon leurs objectifs.
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Avant-propos

Un service préhospitalier d’urgence (SPU) représente un maillon essentiel dans le
processus d’intervention aupres des personnes dans le besoin, car, lorsque les premiers
secours sont donnés a temps, on peut sauver des vies humaines ou minimiser 1’impact de
I’incident. Dans ce contexte, il est essentiel d’avoir une bonne planification pour faire face
a une demande souvent imprévisible et changeante a la fois. Il faut donc se prémunir de
stratégies de gestion et d’outils afin de mener a bien les interventions et offrir un service

de qualité.

Notre recherche porte sur le développement d'un outil de décision pour 1’analyse de la
demande et I’allocation des ressources afin d'obtenir un bon arbitrage entre le service a la
population et les différents colits associés a la gestion d’un tel service. Pour ce faire,
plusieurs scénarios de couvertures seront développés puis analysés par simulation afin de

déterminer la stratégie a favoriser dans différents contextes.
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Introduction

Le service préhospitalier d’urgence (SPU) est le premier intervenant aupres des citoyens
en cas d’urgence ou d’incidents. Il assure les premiers secours ainsi que le transport vers
un hopital a la suite d’un appel d’urgence. Le caractére social et économique de ce secteur
fait en sorte que le service doit intervenir rapidement aupres des appelants. Il est donc
important de bien étudier la demande future et localiser efficacement les ambulances afin

de répondre aux besoins des patients dans de meilleurs délais.

Les demandes pour les SPUs arrivent généralement par téléphone a partir d’un numéro
d’urgence (911 pour I’Amérique du Nord) vers un centre de traitement qui évalue
I’'urgence de ’appel. Des pompiers et une ambulance avec une équipe paramédicale est
envoyée par la suite vers les lieux de 1’incident pour donner les premiers soins, évaluer la
situation sur place, puis déterminer si le patient doit étre transporté vers un hopital. Si
c’est le cas, 1’équipe paramédicale assure le transport vers 1’hopital de destination et reste
au chevet du patient jusqu’a ce que ce dernier soit pris en charge par 1’hdpital. Par la suite,
si aucun appel est en attente, 1’équipe est renvoyée vers un poste d’attente. La figure 1
démontre le processus de réponse des appels pour le SPU tel que présenté dans Reuter-

Oppermann, van den Berg et Vile (2017) .

Arrivée Départ de Arrivée chez Arrivée a Libération de
des appels I'ambulance le patient I'hopital I'ambulance
—

Temps avant départ Temps de service

Temps de réponse
Durée d’appel

Figure 1 Processus de réponse (adapté de Reuter-Oppermann, van den Berg et Vile
(2017))

Le SPU doit respecter des standards de performance fixés par les opérateurs des services
ambulanciers, ou bien par le gouvernement (van Barneveld, Bhulai et van der Mei, 2016),

comme la satisfaction de la clientéle, le taux d’appels répondus, le temps de réponse, pour

1



ne nommer que quelques exemples. La mesure la plus importante pour le SPU est le temps
de réponse (Chen et al., 2015; Peleg et Pliskin, 2004). Le temps de réponse est défini
comme le temps écoulé entre la réception de 1’appel au centre de traitement et ’arrivée
de I’ambulance sur les lieux de I’incident. Les SPUs doivent donc s’assurer de répondre
aux appels dans les délais adéquats. Cela amene toutefois certains colits, notamment les
frais liés aux contrats de service, les frais engagés pour 1’achat ou pour la location des

équipements, de méme que les dépenses administratives et opérationnelles.

La planification des SPUs passe par trois niveaux. Le niveau stratégique détermine la
localisation des garages et des centres opérationnels qui geérent les appels provenant du
centre 9-1-1. Il détermine aussi le nombre d’ambulances nécessaires et s’intéresse a la
main-d’ceuvre nécessaire. Le niveau tactique s’occupe des horaires de travail, de la
formation d’équipes et de 1’affectation des ambulances, alors que le niveau opérationnel
s’intéresse aux regles de gestion, incluant I’affectation des appels aux équipes pour la
répartition, les politiques de redéploiement et le choix du centre hospitalier (Bélanger,
Ruiz et Soriano, 2019; van Barneveld, Bhulai et van der Mei, 2016). En plus des enjeux
complexes au niveau opérationnel, les gestionnaires des SPUs font face aussi a des enjeux
sociaux et économiques. Ils doivent donc trouver un équilibre entre la gestion de la
performance et la gestion de colit (Setzler, Saydam et Park, 2009). Vile ef al. (2012), ont
cité qu’en 2007, les dépenses en heures supplémentaires des ambulanciers ont dépassé les
3000000 £ (welsh Ambulance Services NHS Trust). Ils rajoutent que pour faire face a
une demande accrue tout en maintenant les colits @ un niveau acceptable, il serait
nécessaire de faire des prévisions exactes. Dans ce contexte, il serait essentiel de bien
¢tudier et analyser la demande, car c’est a partir de 1a que I’ensemble des décisions
pourront étre prises. L’incertitude quant au nombre d’appels recus et leur localisation
complexifie toutefois le processus de planification. Des méthodes de prévision peuvent

aider a faire face a cette incertitude.

Pour déployer de facon optimale le personnel et les véhicules nécessaires pour les
interventions, le défi d’un gestionnaire serait donc d’arriver a égaler la demande réelle a
la demande estimée. A partir des prévisions, les gestionnaires doivent déterminer les

besoins en ressources puis les répartir de maniére a offrir un service adéquat a la



population. Il est donc nécessaire de bien anticiper la demande afin de prendre les bonnes
décisions et parvenir a gérer efficacement les ressources. Cela nous améne a notre

question de recherche :

- De quelle mani¢re un service ambulancier d’urgence peut prévoir la demande
future et comment ces prévisions peuvent étre utilisées pour optimiser la
répartition des ressources de facon a minimiser les colits d’exploitation tout en

gardant un niveau de qualité et de couverture adéquat?

Malgré les différentes recherches menées sur la prévision de la demande pour les SPUs,
il n’existe pas une meilleure facon de faire, car la meilleure méthode dépend du cas étudié
et des criteres d’intérét (Tyralis et Papacharalampous, 2017). Par contre, pour faire une
bonne prévision, il serait nécessaire de chercher la précision, la stabilité et 1’efficacité (Lin
Lin et al.,2017b). Dans le cadre de ce mémoire, nous nous intéressons d’abord a effectuer
des prévisions de la demande a I’aide de différents modeles. Les résultats du meilleur
modele serviront a calculer le nombre d’appels probables. Par la suite, nous utiliserons un
modele d’optimisation (set covering) pour déterminer la localisation des postes d’attente
et le nombre d’ambulances a affecter a chaque poste d’attente de fagon a couvrir tout le
territoire dans des délais raisonnables. Une simulation sera utilisée pour valider différents
scénarios en termes de localisation et d’affectation des ressources, et ce, en présence
d’incertitude. La méthodologie développée sera validée grace aux données du SPU du
comté de Marin, en Californie (Etats-Unis). Ces données sont disponibles et publiques
pour une période allant du 1" mars 2013 au 30 juin 2017!. D’aprés le recensement de
2015, la population de ce comté avait atteint 261 221 habitants pour une superficie totale
de 2 145 km?, incluant, 1 336 km? de terre et 799 km? d’eau. Les habitants sont surtout
regroupés sur le coté est du comté. Le reste du territoire contient de nombreuses localités

qui dépendent de l'agriculture et du tourisme.

! https://data.marincounty.org/Public-Health/Emergency-Medical-Service-Incidents/swth-izpe (consulté
le 15 novembre 2017)




Le présent mémoire inclut six chapitres. Le premier chapitre présente une revue de la
littérature sur les modeles utilisés pour la prévision de la demande, la localisation des
véhicules et la simulation dans le contexte d’un SPU. Dans le deuxiéme chapitre, nous
exposons la méthodologie utilisée dans le cadre de notre étude ainsi que les outils choisis.
Le troisiéme chapitre porte sur 1’analyse des données du SPU du comté du Marin,
Californie et I’analyse des variables utilisées. Dans le quatriéme chapitre, les différents
modeles et techniques de choix de variables utilisées pour faire des prévisions sur la
demande sont présentés. Le cinquiéme chapitre est consacré a la localisation et
I’affectation des ressources, alors que le sixiéme et dernier chapitre est consacré a la
simulation du SPU selon différents scénarios. Enfin, une conclusion est donnée pour
résumer les objectifs de 1’étude, ainsi que les résultats obtenus avec la simulation pour des

fins de comparaisons et validations.



Chapitre 1
Revue de la littérature

La revue de la littérature portera sur les études antérieures et les recherches effectuées
dans le domaine de la prévision de la demande, la localisation des ressources et la
simulation. Dans un premier temps, nous présentons les méthodes de prévisions utilisées
pour prévoir la demande dans divers contextes, et plus particuliérement dans le contexte
d’un SPU. Par la suite, nous présentons les principales recherches portant sur la
localisation des ambulances et I’affectation des ressources ainsi que les modeles utilisés
dans ce contexte. Enfin, nous présentons quelques études sur la simulation des SPUs avec

différents types de données.

1.1 Prévision de la demande

Prévoir les arrivées des appels pour un SPU n’est pas une tache facile. Certains SPUs
utilisent les données historiques afin de déterminer les taux d’arrivées des appels pour
chaque période pour des fins de planification et de budgétisation (Trudeau et al., 1989)
ou pour la localisation des postes d'attente (Chen et al., 2015). Ces techniques
quantitatives décomposent 1’historique des appels en séries de données chronologiques
temporelles. Dans un contexte de prévision de la demande d’un SPU, le choix de variables
constitue un critére d’entrée important qui peut avoir un effet direct sur la performance
du modele (Gunes et Szechtman, 2005), car plus les variables ont un pouvoir prévisionnel
¢levé, moins les modeles générent des erreurs de prévisions. Dans certains cas, ces
variables peuvent étre de nature climatique, démographiques ou sociales (Kamenetzky,
Shuman et Wolfe, 1982). Généralement, ces variables sont utilisées pour expliquer un
phénomeéne, par exemple : le taux élevé d’appels par des personnes agées plus qu’autre
type de raison (McConnel et Wilson, 1998), ou bien pour déterminer la demande future
en général. Les variables (temps) sont aussi utilisées dans le méme contexte pour prévoir
la demande grace a son évolution dans une série chronologique. Parfois, un mélange de
variables peut augmenter le pouvoir prévisionnel des modeles, comme dans le cas de
McCarthy et al. (2008), qui ont fusionné des données climatiques aux données temporelles

pour étudier I’arrivée des patients aux urgences.



Trois méthodes sont principalement utilisées dans le contexte des SPUs : des méthodes
utilisant des variables exogénes ou causales (Kvélseth et Deems, 1979), des méthodes
utilisant des variables endogeénes ou extrapolatives (Channouf et al., 2007) et une

combinaison des deux (Babu et Reddy, 2014).

1.1.1 Méthodes exogénes ou causales

Les méthodes exogenes ou causales ne dépendent pas seulement du comportement ou de
I’historique de la variable dépendante, c'est-a-dire la variable qu’on prédit, mais aussi du
comportement des variables prédictives, c'est-a-dire les variables qu’on utilise pour
prédire la variable dépendante. McConnel et Wilson (1998) ont utilis¢ des variables
sociodémographiques pour prédire le nombre d’appels et le type d’urgence médicale a
traiter, par exemple les cas d’arrét cardiaque. Avec les méthodes causales, il est important
de bien choisir les variables qui ont un pouvoir prédictif et fournissent des prévisions

précises (Tyralis et Papacharalampous, 2017).
1.1.1.1 Les modéles de régression linéaire

Les modéles de régression linéaire sont des modeles simples qui utilisent la méthode
causale pour déterminer la relation linéaire qui existe entre les variables prédictives et les
variables dépendantes. Les travaux de Aldrich, Hisserich et Lave (1971) montrent
comment les variables socio-économiques permettent de prédire le nombre de demandes
d’interventions d’urgence ainsi que les types de demandes a I’aide de la régression des
moindres carrés. Micheletti ef al. (2010) ont utilisé des variables exogénes et un mod¢le
de régression linéaire pour estimer le nombre moyen d’appels par jour pour les services
préhospitaliers d’urgence de la ville de Milan (Italie). Ils ont utilis¢é des variables
climatiques en plus d’autres variables reliées a des incidences d’épidémies et de pureté de
I’air. Leur but était de fournir des résultats pour appuyer les décisions du centre de
traitement des appels quant a sa planification a moyen et a long terme. Kvélseth et Deems
(1979) ont utilisé des modeles similaires pour étudier la demande non urgente des services
d’urgences médicales de la ville d’Atlanta, en Georgia (Etats-Unis). En plus des variables
a caractéres démographiques et socio-économiques, ils ont pris en compte d’autres

variables comme des variables qui décrivent la cause de I’appel. L’objectif de leur étude



¢tait de développer des modeles linéaires multi variés pour la demande globale et pour

chaque catégorie d’urgences médicales.

Durant les années 60 et 70, les chercheurs se sont d’abord intéressés aux méthodes de
régression linéaire pour prédire les arrivées d’appels pour les SPUs, puis, a travers le
temps, d’autres méthodes ont vu le jour pour donner naissance a des modeles et
algorithmes plus développés (Bontempi, Taieb et Le Borgne, 2012). Ce sont les modeles
non linéaires construits a partir d’algorithmes et utilisant des combinaisons trés
complexes, mais qui sont faciles a utiliser et a interpréter. Cela ne veut pas dire qu’ils sont
meilleurs que les précédents. En effet, des études ont démontré que certains modeles, bien
que moins complexes, peuvent étre plus performants que d’autres selon le contexte

d’étude (Gunes et Szechtman, 2005; Setzler, Saydam et Park, 2009).
1.1.1.2 Modéles d’apprentissage automatique

Des méthodes non linéaires ont aussi été utilisées dans le traitement et 1’analyse de
données de séries chronologiques. Les plus connues sont les méthodes d’ensembles
appelés aussi classificateurs ensemblistes. Ils utilisent des combinaisons de prévisions
individuelles afin de prévoir ou classifier de nouvelles données. Les modeles les plus
utilisés pour les SPUs sont les réseaux de neurones artificiels (RNA) (Hinton, Osindero
et Teh, 2006) et les foréts aléatoires (FA) (Breiman, 2001). Quelques chercheurs se sont
servi des réseaux de neurones pour étudier la demande des SPUs. Ils ont ensuite comparé
cette méthode a d’autres techniques souvent utilisées dans le méme contexte comme les
méthodes d’auto-régression linéaires. Denton (1995) nous propose une comparaison entre
les méthodes basées sur la régression et ceux basées sur les réseaux de neurones pour
démontrer que 1'¢élimination des ambiguités dans les variables prédictives permet aux
réseaux de neurones d'apprendre avec succes sur les modeles d’apprentissages. Cela dit,
dans des conditions idéales, les réseaux de neurones offrent de meilleures prévisions que
ceux des modeles de régression. Les méthodes utilisant les RNA peuvent donc étre une
alternative intéressante aux méthodes de régression. Setzler, Saydam et Park (2009) ont
utilis¢é un RNA pour la prévision de la demande des services ambulanciers, puis 1’ont

comparé a la méthode de moyenne mobile. Dans ce contexte, des zones de 2x2 et de 4x4



miles ont été utilisées avec des périodes d’une heure et trois heures. Ils ont conclu que le
niveau de précision dépendait des niveaux de granularité temporelle et spatiale, mais ne

dépendait pas des modeles utilisés.

Bien que les foréts aléatoires (FA) soient moins présentes dans les études qui ne sont
intéressées aux SPUs, ils ont été souvent utilisés dans le contexte de séries chronologiques
et de sélection de variables. Ils peuvent donc étre une bonne alternative aux méthodes
lin¢aires. Les FA sont aussi des techniques d’apprentissage automatique qui sont
beaucoup utilisées de nos jours pour les problémes de régression et de classification.
Tyralis et Papacharalampous (2017) ont utilisé¢ les foréts aléatoires afin de sélectionner
des variables prédictives et tester la performance de leur modele en utilisant des données
de séries temporelles courtes. Ils ont montré que les FA peuvent étre un outil fiable pour
la prévision des séries chronologiques et que leurs performances seraient reliées a la
sélection de variables. Comme le choix de variables est important (Genuer, Poggi et
Tuleau-Malot, 2010), la sélection du nombre d’arbres dans les foréts aléatoires peut avoir
un impact sur le niveau de performance du modele. Contrairement au fait de croire que
’ajout d’arbres réduit le taux d’erreurs, le nombre limité d’arbres peut donner de meilleurs

résultats de prévision (Probst et Boulesteix, 2017).

1.1.2 Méthodes endogénes ou extrapolatives

A la différence de la méthode causale qui utilise la corrélation entre les variables
prédictives et la variable dépendante, les méthodes endogenes ou extrapolatives utilisent
I’historique de la variable dépendante dans une série chronologique. Elles sont utilisées
lorsque la série contient assez d’informations sur sa structure pour prédire les prochains
évenements. Les méthodes endogeénes ou extrapolatives incluent des méthodes comme la
moyenne mobile, le lissage exponentiel ou la méthode de Holt-Winter. Matteson et al.
(2011) précisent que parmi les recherches qui se sont penchées sur les modeles de séries
chronologiques, la majorité ont utilis¢ des mode¢les linéaires gaussiens. Ils ajoutent que
ces méthodes sont moins précises lorsque le taux d’arrivée est peu élevé. Cela met donc
en ¢évidence qu’il est important d’étudier et de développer des techniques propres aux
contextes ou le taux d’arrivée est relativement bas, comme c’est le cas pour le comté

¢tudié dans le cadre de ce projet.



1.1.2.1 Modéles autorégressifs

Il existe plusieurs types de modéeles appartenant a la famille des modeles autorégressifs.
Trudeau et al. (1989) ont utilisé¢ le modele ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving
Average) de Box et Jenkins (1976) pour prédire les demandes quotidiennes et horaires des
SPUs de la ville de Montréal pour ensuite les utiliser pour la planification et I’exploitation
de leurs ressources. Indépendamment des tendances et des saisonnalités, la moyenne
mobile et le lissage exponentiel sont les méthodes les plus utilisées lorsque les prévisions
sont faites a court terme. Lorsqu’il s’agit du modéle de lissage exponentiel, deux cas de
figure se présentent. En plus du parametre du lissage pour le niveau d’erreur, le modéle
de Holt est utilisé lorsque I’historique de la demande révele des tendances, tandis que le
modele de Winters est utilisé lorsque la demande présente une saisonnalité. Baker et
Fitzpatrick (1986) se sont servis du modele de lissage exponentiel de Winters pour
déterminer la demande des SPUs dans quatre comtés de la Caroline du Sud. Ils ont
formulé un programme a objectifs multiples en combinant les appels urgents et les appels
de routine. Aprés avoir déterminé les parameétres optimaux du modele de lissage
exponentiel, les résultats ont été comparés aux résultats d’un modele de régression linéaire
multiple et aux résultats d’un modéle de lissage exponentiel a objectif unique. L approche
a objectifs multiples a pu donner une bonne estimation de la demande globale avec un
taux d’erreur quadratique moyenne (MSE) bas. Pour traiter des données saisonnicres et
non saisonniéres, Hyndman et Khandakar (2007) ont présenté deux algorithmes du
langage R pour la prévision automatique des séries chronologiques : un algorithme de
lissage exponentiel et un algorithme par étapes avec les modeles ARIMA. Les techniques
d’analyse non paramétrique comme 1’analyse du spectre du singulier, ou Singular Spectre
Analysis (SSA) en anglais sont aussi utilisées pour 1’analyse des séries chronologiques.
En plus d’étre flexibles dans leurs structures, ces techniques permettent d’avoir des
résultats supérieurs dans le cas de prévisions a long terme comparativement aux méthodes
conventionnelles des séries temporelles et des résultats semblables a celles-ci pour des

prévisions a court terme (Vile et al., 2012).



1.1.3 Les méthodes hybrides

Etant toujours a la quéte de meilleurs résultats de prédiction, les chercheurs ont envisagé
la combinaison de deux ou plusieurs modéles de prévision pour voir si une telle alliance
peut donner un meilleur résultat que lorsque les modéles sont utilisés individuellement. A
ce jour, les méthodes hybrides ont été utilisées dans plusieurs contextes, qui peuvent
inspirer le développement de méthodes pour les SPUs. En combinant un mode¢le de séries
chronologiques ARIMA a un autre modéle de régression, Bell et Hillmer (1983) ont
modélisé les effets de variation du jour de négoce et des vacances de Paques par un modéle
régressif. Ils ont pu constater que cette combinaison donne un meilleur résultat lorsque le
modele ARIMA est utilisé seul. Dans leur étude, Zou et Yang (2004) montrent comment
un algorithme appelé AFTER combine des ordres différents du modele ARIMA en
exécutant plusieurs réglages séquentiels pour accentuer sa performance prédictive. La
combinaison appropriée de modeles lin€aires et non linéaires peut donc augmenter la
robustesse de la prévision. Babu et Reddy (2014) ont congu et utilisé un mod¢ele hybride
a partir du mode¢le linéaire ARIMA et un modele non linéaire RNA dans la prévision de
séries chronologiques. Les tests de comparaison ont démontré que le modele hybride
permet d’obtenir de meilleures performances que lorsque les modeles sont utilisés
individuellement. Plusieurs modeles de prévision ont été utilisés avec le systeme
d’information géographique (SIG) a savoir, une moyenne mobile, un réseau neuronal
artificiel, une régression sinusoide et une régression du vecteur de support (support vector
regression). Dans ce contexte, différents découpages de zones et de périodes ont été pris
en compte. IlIs ont conclu que les intervalles de temps de 3 h et des zones de 3 km?
permettaient d’avoir une meilleure précision sur I’estimation de la demande dans

plusieurs districts de la ville de New Taipei.

Les études antérieures ont démontré qu’indépendamment de la nature du modéele, certains
d’entre eux peuvent étre plus performants que d’autres selon le contexte d’étude, les
criteres d’entrées, comme le choix de variables, et le niveau de granularité temporelle et
spatiale. D’autre part, il a été démontré qu’une prévision qui provient d’une combinaison
de modeles peut donner un meilleur résultat qu’une prévision individuelle et qu’un

modele hybride peut étre plus performant qu’un modele simple. Le tableau 1.1 résume les
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travaux que nous avons présentés sur les méthodes et les modeles utilisés pour la prévision

de la demande.

Tableau 1.1 Synthése des modeles de prévision de la demande dans la littérature

Modeles de prévision

Auteurs Variables | Type de Modeles utilisés
modéle
Sl 2|5 22 |2
= 5~ s €% | T
s | B (B |EQd =
5| 2|3 |BE (%
E' » 5 =@
3 s
Aldrich et al., 1971 X X Régression des
moindres carrés
Kvalseth et Deems, 1979 X X 1 X Régression linéaire
Kamenetzky, Shuman et X X Régression linéaire
Wolfe, 1982
Bell et Hillmer, 1983 X [ X X ARIMA +autres
modeles de régression
JR Baker et Fitzpatrick, 1986 X | X Lissage de
Wintters,POGP
Trudeau et al., 1989 X | X ARIMA, modéle
¢conométrique
McConnel, et al., 1998 X X Régression linéaire
Zou et Yang, 2004 X X | Algorithme AFTER
Channouf et al., 2007 X [ X ARIMA, H-W
Hyndman et Khandakar, 2007 X 1 X Lissage exponentiel,
ARIMA
McCarthy et al., 2008 X X Régression linéaire
Setzler, Saydam et Park, 2009 | X X RNA
Micheletti et al., 2010 X X Régression linéaire
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Vile et al., 2012 X SSA(analyse du spectre

singulier)
Babu et Reddy, 2014 X X [ X| X | X RNA, ARIMA
Chen et al., 2015 X X | X| X | X | RNA, moyenne mobile,

rég.sunsoiide, rég.de

support de vecteurs

1.2 Localisation des ambulances

La localisation des ambulances constitue un élément essentiel a considérer dans la gestion
du SPU. En effet, la localisation des ambulances peut avoir un impact sur la qualité du
service et le temps de réponse. Beaucoup de modeles ont été utilisés pour déterminer la
localisation optimale des ambulances (Tavakoli et Lightner, 2004) incluant des mode¢les
déterministes a couverture simple et des modeles probabilistes et stochastiques (Bélanger,
Ruiz et Soriano, 2012). Dans ce qui suit, nous présentons les modeles déterministes a
couverture simple et multiple puisqu’ils sont en lien avec la méthode choisie dans le cadre

de ce mémoire.

1.2.1 Modéles déterministes a couverture simple

L’un des premiers modeles utilisés pour la localisation des ambulances est celui de
Toregas et al. (1971). Ce dernier, nomm¢ le probléme de localisation avec couverture
totale (PLCT) ou location set covering problem (LSCP) en anglais, vise a assurer la
couverture de toutes les zones a I’intérieur d’une distance ou d’un délai prédéterminé, en
minimisant le nombre de véhicules utilisés. D’autres modeles ont vu le jour par la suite,
comme le modele de Church et ReVelle (1974), qui est une extension du modele précedent
et qui traite le probléme de localisation avec couverture maximale (PLCM) ou maximal
covering location probleme (MCLP) en anglais. Ce mod¢le vise a maximiser le nombre
d’appels couverts, toujours a I’intérieur d’un temps prédéfini en utilisant un nombre donné
de véhicules. Repede et Bernardo (1994) y rajoutent la variation temporelle pour contrer
le changement dans la demande dans le temps. Villegas, Castaneda et Blandon (2012)

combinent le probléme de couverture maximale attendue (MEXCLP) avec (PLCT) pour
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déterminer d’abord le nombre d’ambulances pouvant intervenir aux incidents de la route,

puis, les postes d’attente des ambulances.

1.2.2 Les modéles déterministes a couverture multiple

Avec les modeles déterministes a couverture simple, les ambulances sont considérées
comme disponibles pour répondre aux appels lorsque ces derniers surviennent, ce qui ne
refléte pas toujours la réalité. En effet, il peut arriver qu’un appel arrive pendant que
I’ambulance est occupée a servir un autre appel. C’est a partir de cet aspect que les
modeles de couverture totale ont ét¢ améliorés pour prendre en compte le risque qu’un
véhicule ne soit pas disponible. Daskin et Stern (1981) ont ét¢ les premiers a introduire
les modéles de couverture multiple qui traitent le probléme de couverture avec objectifs
hiérarchiques (PCOH) ou hierarchical objective set covering probleme (HOSC) en
anglais. Ce dernier vise d’abord & minimiser le nombre de véhicules utilisés, et par la
suite, & maximiser la couverture multiple des zones. Un autre modele de couverture
multiple, appelé modele avec double standard (MDS) ou double standard model (DSM)
en anglais, propos¢ par Gendreau, Laporte et Semet (1997) vise a assurer un temps
d’intervention pour une proportion de la population et un autre temps pour I’ensemble de
la population dans le méme modele. Ce modele a été par la suite modifié par Doerner et
al. (2005). Dans cette étude, ils ajoutent un troisieme élément qui limite le nombre
d’habitants affectés a un véhicule. Ce modele a été utilisé pour localiser les ambulances
en Autriche. Storbeck (1982) a abordé le probléme de localisation avec couverture
maximale multiple (PLMM) ou maximal-multiple location covering probleme (MMLCP)
en anglais par programmation par objectifs de maniére & minimiser la population non

couverte et maximiser la population couverte.

Il existe aussi d’autres types de modeles appelés modeles probabilistes, qui considérent
les sources d’incertitudes en relation avec les SPUs. Dans le cas de notre étude, les
modeles probabilistes n’ont pas été utilisés puisque nous utilisons un modele combiné qui
traite d’abord le probléme d’optimisation déterministe et par la suite, les ressources
d’incertitude sont ajoutées dans la simulation. Le tableau 1.2 présente une synthése sur

les modéles déterministes de localisation des ambulances.
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Tableau 1.2 Synthese des modeles de localisation des ambulances.

Modéles de localisation des ambulances

Auteurs Modzéles Probleme de localisation traité et
modéles utilisés

E82|82
E =9 |9
=2 |Z8
TIF 5%
TEFEE

Z.

S

=

(¢

Toregas et al. (1971) X Probléme de localisation avec
couverture totale (PLCT)

Church et ReVelle (1974) X Probléme de localisation avec
couverture maximale (PLCM)

Daskin et Stern, (1981) X Probléme de couverture avec
objectifs hiérarchiques (PCOH)

Storbeck (1982) X Probléme de localisation avec
couverture maximale multiple
(PLMM)

Repede et Bernardo (1994) X Probléme de localisation avec
couverture espérée maximale avec
variation de vitesse (TIMEXCLP)

Gendreau, Laporte et Semet X Mode¢le avec double standard

(1997) (MDS)

Doerner et al. (2005) X Mode¢le avec double standard
(MDS) + extension

Villegas, Castafieda et X Combinaison de (PLCEM) avec

Blandon (2012) (PLCT)
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1.3 Simulation des services préhospitaliers d’urgence

La simulation est un outil intéressant pour les SPUs. Elle permet d’évaluer les solutions
suggérées a travers des scénarios dans un contexte plus réaliste que la programmation
mathématique. L’un des premiers a avoir utilisé la simulation pour améliorer le service
préhospitalier d’urgence de New York, Etats-Unis est Savas (1969). Il a comparé les
différentes options de localisation de véhicules en prenant en considération le temps de
réponse et le taux d’occupation des ambulances. Swoveland et al. (1973) ont utilisé la
simulation pour la localisation des ambulances de la ville de Vancouver, Canada en
priorisant les appels pour estimer le temps de réponse et le taux d’utilisation des
ambulances. D’autre part, Lubicz et Mielczarek (1987) ont utilis¢ un modéle de
simulation pour analyser le nombre de véhicules a utiliser pour répondre a une demande
croissante. Afin de développer un modéle de simulation d’événements discrets pour
décrire le fonctionnement du centre de traitement médical de Shanghai, Chine, Zhu,
McKnew et Lee (1992) ont évalué le taux d’arrivée des appels d’urgence a différentes
périodes de la journée. Pour un autre mode de transport, Gunes et Szechtman (2005) ont
utilisé la simulation pour une société d’ambulances aérienne opérant a partir de deux bases
situées au nord de la Californie, Etats-Unis. L une des stations opére seulement cing jours
par semaine, alors que I’autre opere les sept jours sur sept. Le but de la simulation est
d’évaluer I’impact opérationnel de I’ajout de journées de travail pour la premiére station.
Finalement, Pinto, Silva et Young (2015) ont propos¢ des méthodes pour construire des
modeles de simulation génériques utilisés pour la ville brésilienne Belo Horizonte. Ces
modeles visaient a déterminer le nombre d’ambulances par station puis a analyser les
scénarios d’augmentation de la demande. Aboueljinane, Sahin et Jemai (2013) présentent
une multitude d’études sur les modeles de simulation des SPUs. Le tableau 1.3 résume les

travaux que nous avons présentés sur la simulation.
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Tableau 1.3 Synthese des modeles de simulation pour le SPU

Modéles de Simulation

Auteurs Objectif de 1a simulation Données (ville ou
lieu)
Savas (1969) Evaluer le temps de réponse et | New York, Etats-Unis

le taux d’occupation des

ambulances

Swoveland et al. (1973)

Priorisation des appels

Vancouver, Canada

Lubicz et Mielczarek

(1987)

Analyser la variation du
nombre de véhicules a utiliser

pour une demande croissante

Pologne

Zhu, McKnew et Lee
(1992)

Evaluer le taux d’arrivée des
appels d’urgence a différentes

périodes de la journée

Shanghai, Chine

Gunes et Szechtman

(2005)

Evaluer I’impact opérationnel

de I’ajout de journées de travail

Nord de la Californie,
Etats-Unis

Silva et Young (2015)

Analyser les scénarios

d’augmentation de la demande

Belo Horizonte, Brésil

L’objectif de notre étude est d’utiliser certains de ces modeles pour, d’abord prévoir le

nombre d’appels futurs pour le SPU dans I’espace et dans le temps, puis déterminer le

nombre d’ambulances et leur localisation optimale pour desservir toute la population. Par

la suite, les solutions obtenues seront validées a I’aide d’une simulation. Dans le chapitre

suivant, nous allons voir en détail la méthodologie utilisée dans notre étude.
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Chapitre 2
Méthodologie

Ce chapitre portera sur 1’approche utilisée pour I’étude, ainsi que le choix des outils et des
méthodes de recherche inspirés de la revue de littérature. L’étude a été menée a partir des
données du SPU du comté du Marin, en Californie. Elle comporte trois phases principales

qui sont présentées a la figure 2.1.

Tout d’abord, I’étude commence par la réalisation de prévisions pour la demande des
SPUs a partir de différents modeles. Les résultats des prévisions sont évalués et comparés
pour déterminer le modele le plus précis. Par la suite, des prévisions par heure et par zone
sont effectuées pour déterminer le nombre d’appels probables a partir d’une distribution
de Poisson utilisée afin de déterminer le nombre d’appels correspondant au 95°™ et au
99i¢me percentile. Ce nombre d’appels sera ensuite utilisé dans le modéle d’optimisation,
plutot que la valeur moyenne, ce qui permettra de déterminer les ressources nécessaires
pour couvrir 95% et 99% des appels et ainsi assurer un bon niveau de service. En fonction
du nombre d’appels par unité spatio-temporelle, le nombre d’ambulances nécessaires pour

répondre aux appels probables est fixé.

La deuxieme phase est consacrée a la définition des emplacements optimaux des postes
d’attente a ’aide d’un modele d’optimisation visant a assurer la couverture de toutes les
zones a I’intérieur d’un délai cible. Un systeme d’information géographique (SIG) a été

utilisé pour calculer les distances entre les zones.

Enfin, une simulation est réalisée afin d’analyser les scénarios proposés, c'est-a-dire le
nombre d’ambulances choisies et leur localisation, dans un contexte plus réaliste.
Néanmoins, avant de commencer, nous allons présenter les phases de collecte, de

nettoyage et de transformation des données.
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Figure 2.1 Etapes du processus de recherche
2.1 Collecte de données

Des données ont été collectées a partir du site public des données dénominalisées ouvertes
du comté du Marin, Californie (voir page 17). Ces données incluent 71 983
enregistrements incluant I’ensemble des appels regus par le SPU pour la période du 1 mars
2013 au 30 juin 2017. Chaque enregistrement décrit I’heure associée a chaque événement
important depuis la réception de I’appel jusqu’au transport du patient a 1’hopital dans le
cas échéant. Il donne aussi une description de 1’état du patient et des protocoles utilisés
par les techniciens paramédics. Une géo localisation, un code postal ainsi qu’une
identification unique sont aussi attribués a chaque incident pour un total de 27 variables.

Ces variables sont présentées au tableau 2.1.
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Tableau 2.1 Variables enregistrées par le service d’urgence du comté du Marin

Variables Variables (suite)

Numéro d'incident Détail de blessure

Temps de réception de 1'appel Endroit de la blessure

Temps d'affectation du véhicule Date de la blessure

Temps du départ du véhicule vers la scéne | Protocole utilisé par le personnel
Temp d'arrivée du véhicule a la scéne Age du patient

Temps d'arrivée du véhicule chez le patient | Comté du patient

Temps que le véhicule ait quitté la scéne Genre du patient

Temps d'arrivée du véhicule a 1'hdpital Disposition

Adresse de l'incident Endroit ou le patient est transporté
Cité de l'incident G¢éolocalisation de 1'incident
Code postal de l'incident Latitude de l'incident

Comt¢ de l'incident Longitude de l'incident
Premiéres Impressions Identification unique

Premicére blessure

2.2 Choix des outils

Pour situer les appels géographiquement, diviser les zones de demande et calculer les
délais de déplacement entre elles, nous avons utilis¢ MAPTITUDE. Ce dernier est un
logiciel qui utilise le systéme d’information géographique (SIG) contenant des
instruments cartographiques permettant la visualisation et I’analyse de données. Le
logiciel R version 3.4.3 a été utilisé pour traiter et nettoyer les données, développer les

modeles de prévision, transformer et créer les variables.

Pour localiser les ressources, nous avons utilis¢ un modele de couverture (set covering
model) (Toregas et al., 1971) implémenté¢ avec EXCEL pour déterminer le nombre de
ressources nécessaires pour couvrir tout le territoire. Finalement, le simulateur ARENA a
servi pour représenter le processus, simuler et analyser différents scénarios développés.
Ces logiciels sont implantés dans un systéme 64-bit avec un Processor i5-4300M CPU @
2.60GHz 2.59 GHz et une carte mémoire de 4.00 GB.
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2.3 Nettoyage des données

Nous avons effectué un nettoyage de données en éliminant les doublons, par exemple
deux enregistrements pour le méme appel. Nous avons éliminé les valeurs aberrantes
comme les codes postaux hors périmetre a 1’aide du logiciel R et d’un systéme
d’information géographique (SIG) pour arriver a 71 665 observations. Nous avons aussi
supprimé les enregistrements avec des codes postaux erronés, puis séparé les années (5
années), les mois (12 mois), les semaines (52 semaines), les jours (1-7) et les heures
d’appels (0-23) pour faciliter ’agrégation et I’analyse des appels par période de temps.
Nous avons transformé les semaines de telle sorte que le lundi soit le premier jour de la
semaine au lieu du dimanche. Ces données nous permettront d’analyser les tendances et

les saisonnalités de la demande.

2.4 Création et ajout de variables

Puisque nous faisons face a une variation de la demande dans une série chronologique,
les wvariables (temps) utilisées ont ¢été obtenues a partir de la fonction
tk_augment timeseries signature du paquet time kit. Cette fonction ajoute les
caractéristiques de la série temporelle et fragmente la variable date et temps en variable
de différence, d’année, de mois, de jours, d’heure, de minute, y compris le jour de I’année,
du mois ou de la semaine?. Elle génére, entre autres, des variables temps pour le matin, le
soir, la fin de semaine, et ce pour un total de 28 fragments. L’avantage de la fonction
tk_augment timeseries signature, est qu’elle produit automatiquement et rapidement les
variables en allant chercher minutieusement les informations qui pourraient étre
pertinentes pour le modele. Cette méthode permet d’économiser beaucoup de temps.
Cependant, il est important d’évaluer la pertinence de chaque variable ainsi que son
niveau d’importance. Nous verrons plus loin le choix de variables et la technique
employée pour tester chacune d’elles afin d’évaluer leur puissance afin de sélectionner

celles qui ont un plus grand pouvoir prédictif.

2 https://www.rdocumentation.org/packages/timekit/versions/0.3.1/topics/tk_augment_timeseries
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2.5 Division des données et création de zones

Afin d’effectuer les prévisions et de tester la performance des modéles, les données ont
été divisées en deux parties. La partie «entrainement» contient les enregistrements de
mars 2013 a décembre 2015, pour un total de 34 mois. La partie «test», servant a évaluer
la performance des mode¢les, contient les enregistrements de 18 mois allant de janvier
2016 ajuin 2017. Les codes postaux ont été utilisés pour décomposer le comté en 29 zones
numérotées aléatoirement (voir Figure 2.2). Pour le besoin de notre étude, nous avons
considéré 28 zones seulement puisque la 29°°™ zone est inhabitée et comprend seulement
2 appels d’urgences pour toute la période étudiée. Ainsi, seuls les appels venant de la zone
géographique avec un code postal allant de 94900 a 95000 sont considérés. Les autres
appels a I’extérieur de ces zones ont été éliminés. De cette manicre, seulement 2 appels

ont été éliminés.

Figure 2.2 Découpage de zones

2.6 Modé¢les de prévisions

Apres avoir choisi, créé les variables, et formé les zones, nous avons fait des prévisions

sur la demande en utilisant a la fois des méthodes extrapolatives qui utilise 1’historique
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des appels dans le passé a partir d’une série chronologique, et des méthodes causales qui
utilisent la corrélation entre les variables prédictives et 1’arrivée des appels. Plus
particulierement, nous avons utilisé les foréts aléatoires (FA), le Gradient Boosting (GB),
le lissage exponentiel simple (LES) et le lissage exponentiel Holt-Winters (H-W). Notre
choix a été inspiré par les différents modeles de la revue de littérature. Ces modeles sont
présentés plus en détail a la section 2.8. Nous avons aussi testé et appliqué différents
parametres, puis choisi ceux qui donnaient le meilleur résultat en termes de performance.
Nous avons aussi passé en revue les différentes techniques de sélection des variables ainsi
que leur capacité a améliorer la performance des modeles. Ces techniques sont présentées
a la sous-section 2.7. Enfin, nous avons choisi le mod¢le en fonction du taux d’erreur le
plus bas, mesuré par I’erreur absolue moyenne (mean absolute error - MAE), la racine de
I’erreur moyenne quadratique (root mean square error -RMSE) et le pourcentage de

I’erreur absolue moyenne MAE(%).

Dans ce qui suit, nous utiliserons la notation suivante :
y¢ : Nombre d’appels au temps t

Y¢+1 o Prédiction de y au temps (t + 1)

n : Nombre de périodes

x;¢ - Valeur d’entrée de la variable i au temps t.

X : Ensemble des variables prédictives

Nous utilisons également x; pour représenter le vecteur des valeurs d’entrée pour la
variable i sur toutes les périodes de temps. Cette notation est utilisée dans les modeles

sans régresseurs temporels (modeles non-chronologiques).

2.6.1 Choix de variables

Avant de construire le modele de prévision, il est impératif de passer par 1’étape de
sélection des variables pour rendre le modéle plus précis et moins complexe. Pour cela,

plusieurs méthodes existent pour des cas de régression, de classification, et de
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regroupement des données. Ces méthodes sont utilisées pour identifier et supprimer les
variables qui ne contribuent pas a la prévision ou qui la diminuent. Dans certains mod¢les,
le choix de variables se fait manuellement, alors que dans d’autres, comme les modéeles
ensemblistes, la sélection de variables est automatique a partir d’algorithmes. L’objectif
de ce processus est de réduire la taille des données pour permettre I’analyse et
I’interprétation des résultats efficacement. La méthode de choix de variables se fait soit a
travers la transformation ou bien la sélection de variables qui, a son tour, se fait en fonction
de I’objectif, des ressources disponibles et du niveau d’optimisation souhaité (Jovic, Brki¢
et Bogunovic, 2015). 11 existe trois méthodes de sélection de variables, soit la méthode

Filtre (Filter), la méthode Symbioses (Wrapper) et la méthode intégrée (Embedded).

2.6.1.1 La méthode Filtre

La méthode Filtre sélectionne les variables en fonction des scores attribués aux variables
a partir de mesures statistiques pour déterminer leur corrélation avec la variable
dépendante. Le choix de variables se fait manuellement. Il est donc indépendant de tout

algorithme d’apprentissage (Guerif et Bennani, 2007).
2.6.1.2 La méthode Symbiose

La méthode Symbiose consiste a évaluer les sous-ensembles de variables et détecter les
interactions entre elles & partir de plusieurs tests possibles, comme le test-t ou le test-F
(Yang, Chuang et Yang, 2010). Cette méthode utilise la régression par étape et le choix
de variables s’effectue automatiquement a partir de trois approches : en choisissant les
variables (forward selection), en les éliminant les variables (backward elimination) ou en
utilisant une combinaison des deux approches précédentes (stepwise selection) jusqu’a ce
que 1’ajout ou I’¢limination de variables supplémentaire n’améliore plus la performance
du modéle (Derksen et Keselman, 1992). La méthode stepwise est plus rapide que les
autres méthodes de sélection et peut gérer une grande quantité de variables, mais peut-
étre moins performant lorsque la multicolinéarité entre les variables est élevée (Chong et

Jun, 2005).
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2.6.1.3 La méthode intégrée

La méthode intégrée utilise un algorithme d’apprentissage qui permet de faire
simultanément la sélection et la classification de variables. La méthode intégrée la plus
connue est LASSO (Han, Li et Shi, 2017). Nous avons choisi différents mode¢les
appartenant aux deux types de méthodes de prévisions (causales et extrapolative). Ces
modeles ont été utilisés de pair avec les techniques de sélection de variables discutées

précédemment.

2.6.2 Les foréts aléatoires (FA) ou foréts d’arbres décisionnels

Les foréts aléatoires (Breiman, 2001) sont formées de plusieurs arbres décisionnels
entrainés sur des données différentes et ou 1’algorithme effectue un apprentissage sur ces
prédicteurs et utilise des échantillons Bootstrap ou chaque arbre est construit selon un
ensemble de données différent. Le tableau 2.2 démontre les étapes générales de

I’algorithme des foréts aléatoires (Lin et al., 2017a).

Tableau 2.2 Etapes de I’algorithme des foréts aléatoires

Etape
1 Ensemble de données d’apprentissage
2 Sélection du nombre d’arbres a construire (n-trees)
3 Pour chaque arbre, faire
4 | Générer un échantillon Bootstrap
5 | Construire un arbre de régression.
6 | Pour chaque coupure faire
7 | | Sélection de x; variables au hasard parmi toutes les variables X
] | | Chqix des me‘ill‘eures variables / point de coupure entre les
variables choisies
9 | | Diviser le nceud en deux.
10 | fin
11 | Utiliser des critéres d'arrét pour déterminer quand un arbre est complet.
12 |Fin
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Les foréts aléatoires sont des méthodes de classification et de régression trés puissantes
et font partie des techniques d’apprentissage automatiques. Ils sont simples a utiliser et
donnent souvent de bons résultats lorsqu’il s’agit de prévisions de grandes dimensions.
La force de ce modele est la combinaison des résultats de plusieurs prédicteurs au lieu de

n’en considérer qu’un seul.

Exemple d’un arbre

La figure 2.3 présente un exemple d’un arbre de décision dans lequel le choix au premier
nceud serait si oui ou non, la variable am.pm est plus petite qu’un nombre R. Si oui, une
autre décision se prend au niveau de la variable heure (hour) pour choisir encore si oui ou
non la valeur de I’heure est inférieure a U. Les valeurs A, B et C représentent un nombre
ou un pourcentage et aussi le poids de la variable sélectionnée.

ar/n.pm <\ R

/ AN
N

/

/

hour< U A

yd AN

Figure 2.3 Schéma d’un arbre de décision
2.6.3 Le Gradient Boosting (GB)

L’idée principale du GB est d’ajouter a chaque itération un nouvel arbre entrainé en
respectant ’erreur de I’ensemble des arbres appelés modele d’apprentissage de base
(base-learning model) (Schapire, 2003). L’opération est séquentielle et s’arréte lorsque
I’algorithme juge que 1’ajout d’un nouvel arbre n’améliorera plus la performance du
modele. Un arbre se forme a partir d’informations sur les arbres précédentes. Le modele
final est un modele d’ajout par étapes de b arbres individuelles. L'algorithme de base

pour les arbres de régression boostés peut étre représenté comme suit :
QO = Ep=1 f* (X, (1)

ou B représente le nombre d’arbres de régression boostés.
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2.6.4 Le lissage exponentiel simple (LES)

Le lissage exponentiel simple est une méthode de prévision des séries chronologiques
sans tendances et sans saisonnalités. Elle consiste a donner un poids plus grand aux
observations les plus récentes. Le poids de chaque observation est désigné par un
parametre de lissage a. La période t + 1 représente le moment ou la prévision a été

effectuée pour la valeur y.

Ver1 = aye + (1 — )y, (1)

Le coefficient de lissage appelé a est compris entre 0 et 1 et le coefficient (a — 1)

s’applique a la prédiction précédente.

2.6.5 Le lissage de Holt-Winters (HW)

Comme nous I’avons déja mentionné dans la section précédente, le lissage exponentiel
simple est utilisé¢ lorsque les séries chronologiques ne présentent pas de tendance ou de
saisonnalité. Cela dit, lorsque ces derniéres sont enregistrées a travers le temps, le modéle
de lissage exponentiel triple de Holt-Winters (Holt, 1957; Winters, 1960) est utilisé pour
capturer les tendances et la saisonnalité. Trois parameétres de lissage a, 5 et y sont utilisés

respectivement pour le niveau (L), la tendance (7) et saisonnalité (S) au moment ¢.

L, = a(}’t - St—p) + (1 —a)(Le—g + Te—y) (D
T, = ﬁ(Lt — L)+ (11— ﬁ)Tt—1 (2
Ss=ve =Ly — Tm)) + (1= V)St—p (3)

La fréquence de la saisonnalité est indiquée par p, et le nombre de périodes de prévision
k est donné en combinant L, b, et S; au temps ¢. La longueur du cycle saisonnier pour les
trois parameétres de lissage est comprise entre 0 et 1. Cette méthode peut étre développée
selon la nature de la saisonnalité. Si cette dernicre est assez stable a travers le temps, la
structure choisie est alors additive, sinon, elle est multiplicative. La saisonnalité que nous
avons détecté dans nos données parait stable durant la période étudi¢e. Nous allons choisir

alors la méthode additive.
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La formule utilisée est donc la suivante :
Verre = Le + KTy + St+k—p(h+1)' 4)

ou & est la partie entiére de (k — 1)/p, ce qui assure que les indices saisonniers utilisés

pour la prévision proviennent du dernier ensemble des données observées.

2.7 Evaluation des modéles de prévision

Cette partie sera consacrée a I’estimation du niveau de précision de chaque modele. Pour
cela, certaines métriques seront utilisées pour évaluer les écarts d’erreur entre la prévision
et la réalité. Chaque modele sera évalué pour différentes techniques de choix de variables
puis comparé aux autres modeles pour choisir le modele qui minimise 1’erreur de

prévision.

2.7.1 Erreur absolue moyenne

L’erreur absolue moyenne ou Mean Absolute Error (MAE) en anglais est la moyenne des
différences absolues entre la valeur réelle et une valeur estimée. Elle est indifférente face

a la direction des erreurs.
n
MAE = 1Z| 5,|
~ - Ye — YVt
1=

Le pourcentage de 1’erreur absolue moyenne MAE(%) est aussi utilisé pour comparer les

résultats des modéles.

2.7.2 Racine de ’erreur moyenne quadratique

La racine de I’erreur moyenne quadratique, ou Root Mean Square Error (RMSE) en
anglais, est une mesure trés populaire puisque les erreurs sont mises au carré avant le
calcul de leurs moyennes. Ainsi, contrairement a la MAE, les grandes erreurs regoivent

un poids plus élevé.

1 n
RMSE = |~ (3= 9)?

i=1
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2.8 Détermination du nombre d’appels probables

Nous avons utilisé 1’inverse de la loi de Poisson pour calculer le nombre d’appels
probables selon des pourcentages d’appels a couvrir. Les moyennes de prévisions ont été
transformées pour calculer le nombre d’appels probable par heure pour couvrir 95% et
99% des appels (voir la figure 2.4). Autrement dit, a partir des moyennes trouvées a partir
des modeles de prévision, nous avons calculé le nombre d’appels correspondant au 95¢ et
au 99¢ percentile. Ceci permettra de déterminer le nombre de ressources nécessaires pour

répondre aux appels probables avec un bon niveau de service.

Moyennes Pourcentage

Inverse de la
loi de Poisson

des d’appels

prévisions a couvrir
95% et 99%

Nombre
d’appels
probables

Figure 2.4 Transformation des moyennes de prévisions en nombre d’appels probables
2.8.1 Loi de Poisson

La loi de Poisson est une loi de probabilité qui s’applique aux événements rares. Elle est
construite avec un seul parametre (6) qui est a la fois la moyenne et la variance. Nous
avons choisi d’utiliser cette distribution a cause du nombre bas des appels par unités
spatio-temporelles. Pour un nombre moyen d’appels 6 dans un intervalle de temps, la

probabilité d’avoir précisément d appels est :

P(y =d) =§ e ? | (1)

ou d est un nombre d’appels (d =0, 1, 2, ...).

L’inverse de la loi de Poisson nous permet d’avoir le nombre d’appels probables

correspondant au 95¢ et 95¢ percentile. Lorsque le nombre d’appels est calculé en fonction
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des périodes et des zones, une répartition des ressources efficace est alors nécessaire pour

couvrir le territoire.

2.9 Localisation de ressources

Le but des prévisions est de trouver le nombre d’appels probables a couvrir, ce qui va
permettre ensuite de déterminer le nombre d’ambulances nécessaires pour y arriver. Il
sera ensuite nécessaire de déterminer les emplacements optimaux des ambulances.
Puisque nous disposons d’un nombre de zones peu élevé et aussi d’un nombre d’appels
relativement faible, nous avons donc choisi d’utiliser un modéle de localisation avec
couverture totale, tel que proposé dans Toregas et al. (1971). L’objectif de ce modele est
de minimiser le nombre de postes d’attente a utiliser parmi un ensemble d’emplacements
possibles J de maniere a couvrir toutes les zones de demande 7 a I’intérieur d’un temps de
déplacement prédéfini S. Lorsque la zone g est couverte par 'emplacement j a I’intérieur

de S, le parametre ag; = 1, et si j est choisi comme poste d’attente, la variable v; = 1.

La fonction objectif du modele est :

Min Y ¢ ;v (1)
Sous les contraintes :

Yjeyasjvg =1V EEL (2)

v; €{0,1}Vj €. 3)

Le nombre de ressources nécessaires pendant la journée est déterminée a partir du nombre
d’appels probables. Nous avons donc calculé le nombre d’ambulances nécessaires par

heure et par poste d’attente en fonction des appels prévus.

Lorsque les emplacements sont déterminés, il faut valider si ce choix refléte la réalité et
permet d’atteindre les mesures de performance ciblées, d’ou la nécessité de faire des

simulations.
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2.10 Simulations de la demande

Beaucoup d’études ont utilisé la simulation pour étudier les systemes de gestion des SPUs
(Aboueljinane, Sahin et Jemai, 2013). Le but de la simulation est de reproduire un systéme
a partir de modeles qui présentent les mémes comportements et caractéristiques que le
systéme étudi¢ pour mieux comprendre son comportement (Kelton, 2002). Dans notre
cas, simuler le systtme d’intervention des SPUs nous permet d’apprendre sur les
performances ainsi que 1’utilisation des ressources. Ceci nous permet aussi de comparer
les approches que nous avons proposées et de prendre des décisions concernant la gestion

des ressources.

Nous avons donc décidé de développer un simulateur qui nous permettrait de reproduire
facilement les opérations que nous voulons simuler avec les parameétres désirés et
d’évaluer les résultats obtenus. Nous avons donc choisi d’utiliser le logiciel ARENA pour
implanter le modele de simulation. L’utilisation d’un tel logiciel ne nécessite aucune
programmation en langage standard tout en permettant de simuler des systémes tres
complexes. Nous avons donc créé un systeme d’intervention pour les SPUs a partir du
nombre de ressources déterminé a partir du nombre d’appels probables par heure et par

zone et des emplacements optimaux de ces ressources.
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Chapitre 3
Analyse de données

Dans cette partie, nous présentons une analyse des données collectées. Dans un premier
temps, nous analysons les tendances et les saisonnalités de la demande selon les mois, les
heures, les jours, les semaines et les zones. Nous allons ensuite présenter une analyse des

variables que nous avons créées et allons utiliser dans les modeles de prévision.

3.1 Agrégation des appels par période

A partir de I’historique des appels pour 52 mois, nous avons agrégé les appels par période
dans le but de déterminer la fréquence des appels par heure telle qu’illustrée a la figure
3.1. Ces valeurs ont permis de déterminer la distribution du nombre d’appels par heure.
Dans 48% du temps, aucun appel n’est re¢u pour I’ensemble du territoire. Ceci montre le
faible nombre d’appels par période et complexifie les prévisions, surtout lorsque I’on

agrége aussi le nombre d’appels par zone.

v 0,48
o
g <
3 o
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W
a5,
$ 2o 7
=l
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b
Qo
g 0,14
Q
5 < 0,08
o
a 0,04
o | }—\l -
o
] T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12

Nombre d'appels

Figure 3.1 Distribution du nombre d’appels par période d’une heure sur 1’ensemble du

territoire

31



3.2 Analyse de tendance

Nous avons utilis¢ I’ensemble des données pour analyser la demande et avoir une vue
d’ensemble de son évolution a travers les années et son comportement dans le temps. Cela
permet de détecter des saisonnalités que nous pourrons utiliser pour la répartition des

ressources par exemple le niveau de la demande a différentes périodes de la journée.

3.2.1 Tendance mensuelle

La figure 3.2 présente le nombre d’appels par mois pour la période analysée, soit mars
2013 ajuin 2017. Les niveaux d’appels marquent une légere baisse vers la fin 2014 et une
hausse du niveau d’appels entre 2015 et 2017. Cela est peut-étre dii a la croissance

démographique (McConnel et Wilson, 1998).
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Figure 3.2 Nombre d’appels par mois
3.2.2 Tendance hebdomadaire

La figure 3.3 présente le nombre d’appels par semaine pour les années disponibles. On
constate que le niveau d’appels est presque identique d’une année a une autre, a part
quelques pics comme pour la semaine 41 de I’année 2015, qui peut étre due a des causes

climatiques (McCarthy et al., 2008), a des épidémies (Kane et al., 2014) ou autres.
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Figure 3.3 Nombre d’appels par semaine et par année

3.2.3 Tendance journaliére et horaire
La représentation journaliére du nombre d’appels pour les années disponibles est
présentée a la figure 3.4 . Il est possible de constater que la demande augmente légérement

les vendredis et les samedis. Ceci est généralement le cas pour toutes les années.
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Figure 3.4 Nombre d’appels par jour de la semaine

Comme le montre la figure 3.5, les heures de la journée peuvent étre divisées en 4 phases,

le matin (6h-12h), aprés-midi (13h-18h), soir (19h-Oh) et la nuit (1h-5h). Durant la
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journée, la demande augmente graduellement a partir de 6h et atteint son maximum vers
midi. Cependant, la demande reste plus ou moins stable jusqu’a 18h pour rechuter
graduellement pendant la nuit. Cette saisonnalit¢ peut informer les SPUs sur le

changement de la demande durant la journée pour gérer les ressources efficacement.
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Figure 3.5 Nombre d’appels par heure de la journée

3.3 Présentation et analyse des variables

Dans le tableau 3.1, nous présentons les variables (temps) que nous avons créées pour
effectuer les prévisions. Nous avons pu garder 29 fragments numériques apres avoir
¢liminé des variables redondantes comme la variable factorielle (month.lb) qui réplique
les mémes valeurs de la variable numérique (month) représentant les mois de I’année. La

description de chaque variable numérique est présentée au tableau 3.1.
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Tableau 3.1 Présentation des nouvelles variables temps

Variables Description

index.num Index numérique (1362114-1498878)

Year Année (2013-2017)

Half La demi-composante de 1’index (1-2)

Quarter Composante trimestrielle de I’index (1-4)
Month.xts Mois de I’année (0-11)

Hour Heures de la journée (0-23)

hourl12 Heures par demi-journée (0-11)

am.pm Matin et apres-midi (1-2)

wday.xts Jours de la semaine (0-6)

Mday Jours du mois (1-31)

Qday Jours du quart de I’année (1-92)

Yday Jours de I’année (1-366)

Mweek Semaines du mois (1-5)

Week Semaines de I’année commengant le dimanche (1-53)
week.iso Semaines de I’année commengant le lundi (1-53)
week?2 Fréquence bihebdomadaire (0-1)

week3 Fréquence trihebdomadaire (0-2)

week4 Fréquence quadrihebdomadaire (0-3)

mday7 Division des jours du mois par sept (1-5)

appel 1 a appel 10 Appels historiques décalés de 1 a 10 période (0, +0)

Les données contiennent un index numérique pour désigner chaque événement. A part les
variables désignant les années, les mois, les semaines, les jours et les heures de la journée,
nous avons des variables pour des jours et des semaines commencant le dimanche ou le
lundi, des fréquences différentes pour les semaines et une division des jours du mois par
sept. Les variables appell a appellO sont des variables de fréquences différentes. Par
exemple, appell est décalé d’une heure, appel2 est décalé de deux heures et ainsi de suite
jusqu’a appell0, qui est décalée de 10 périodes. Ces variables ont été créées pour trouver

des corrélations potentielles entre elles et la variable réponse, et seront utilisées avec les

modéles causaux.
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3.4 Test de significativité

L’analyse de variance ou ANOVA est effectuée pour savoir s’il existe une relation entre
les appels et les différentes variables de temps que nous avons générés. La tableau 3.2
représente cette relation par la somme des carrés des écarts par rapport a la moyenne
calculée et les p-value pour un seuil de confiance de 95%. Le tableau suivant montre les

résultats du test de variance pour les variables qui ont une forte corrélation avec les appels.

Tableau 3.2 Analyse de variance

Df Sum.Sq Mean.Sq F value Pr(>F)
hour 1 573 573,4 2095,62 < 2e-16***
hour12 1 17 17,3 63,062 2.03e-15%**
am.pm 1 1177 1176,7 4300,81 <2e-16 *¥**
appell 1 55 55 200,98 < 2e-16 ***
appel3 1 6 6,2 22,535 2.07e-06***

Au seuil de 95%, les p-value dans la colonne (Pr (>F)) confirment que le nombre d’appels
dépend linéairement des variables heures de la journées (hour), demi-journées (hourl?2),
du jour et du soir (am.pm), des appels historiques décalés d’une période ( appell) et des
appels historiques décalés de trois périodes (appel3). Cela dit, il est possible qu’avec
d’autres combinaisons et interactions entre variables, la force explicative de certaines
variables augmente. Il est possible aussi que I’effet de certaines variables change en
présence d’autres variables a cause du niveau de corrélation qui existe entre elles. C’est
pour cette raison qu’il serait essentiel de tester la corrélation entre les variables car, il se

peut qu’elle influence le résultat de notre mod¢le de prévision.
3.5 Analyse de colinéarité

Le corrélogramme présenté a la figure 3.6 permet de visualiser la corrélation entre les
variables a partir du coefficient de corrélation » compris entre (1 et -1). Nous pouvons
donc évaluer la dépendance entre plusieurs variables a partir des couleurs et formes des
cercles de la matrice. Nous nous intéresserons plus a voir la relation entre les variables
temps que nous avons obtenu et les variables (appel) décalées que nous avons créées. La

couleur bleue signifie que la corrélation est positive, la couleur rouge indique que la
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corrélation est négative, alors que la couleur blanche signifie que la corrélation est nulle.
Les coefficients de corrélation sont proportionnels aux tailles des cercles et a I’intensité
de leur couleur. Plus le cercle est grand et de couleur foncée, plus la corrélation est forte
entre les variables. Il n’existe aucune corrélation entre les variables décalées (appell a
appel10) et les autres variables de temps. Lorsqu’il y a une corrélation forte entre deux
variables, leur pouvoir prédictif diminue. Dans ce cas, il faut choisir celle qui a une plus
grande corrélation avec la variable dépendante. Il est donc nécessaire de connaitre cette

corrélation avant d’effectuer les prévisions.
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Figure 3.6 Matrice de corrélation des variables

3.6 Distribution des appels par zone

La figure 3.7 présente le nombre d’appels annuel par zone. Tel qu’illustré, la zone 12
recoit le plus grand nombre d’appels, suivie par la zone 16, 14 et 7 pour les différentes
années de 1’¢étude. La nature géographique du comté du Marin et la concentration disparate
de sa population font en sorte qu’il y a un grand déséquilibre en termes de demande entre

les différentes zones.
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Figure 3.7 Nombre d’appels annuel par zone

Comme la figure 3.8 le démontre, la concentration des appels est plus élevée dans la zone
du centre-ville située au sud-est du comté du Marin, un peu plus dispersée a 1’ouest et
presque nulle du c6té nord-est. La zone en jaune sur la figure représente la concentration
des appels. La concentration des appels sur ce coté de la carte est due au grand nombre de

terres agricoles que le compté comporte sur le coté ouest.

Figure 3.8 Concentration de la demande en jaune sur I’ensemble du territoire
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3.7 Conclusion

En général, la détermination géographique des niveaux de concentration de demande aide
les gestionnaires a déterminer les emplacements optimaux et a répartir efficacement les
ressources pour desservir la population dans les plus brefs délais. L’ information que peut
contenir chaque parcelle spatio-temporelle différe selon le niveau d’agrégation. Le niveau
de précision des prévisions dépendent alors de I’information que peut contenir dans ces
parcelles (Setzler, Saydam et Park, 2009). A partir de I’analyse de données, nous
constatons que la demande fluctue pendant la journée créant ainsi une saisonnalité
identique pour tous les jours de la semaine. La demande est trés élevée pour certaines

zones et presque nulle pour d’autres.

Dans le chapitre suivant, nous allons d’abord voir comment ajuster les parameétres d’entrée
des modeles de prévisions, puis comparer les erreurs de prévisions pour choisir les

prévisions du modele le plus performant.
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Chapitre 4
Prévision de la demande

Dans ce chapitre, nous allons utiliser les différents modéles de prévision que nous avons
présentés dans le chapitre 2 pour prévoir le nombre d’appels par zone et par heure pour le
SPU du comté du Marin, en Californie. Pour cela, nous avons utilisé les variables
présentées au tableau 3.1. Pour chaque modé¢le, nous avons appliqué différents jeux de
parametres, puis choisis ceux qui donnaient le meilleur résultat en termes de performance.
Nous avons appliqué les techniques de sélection de variables aux mod¢les pour enfin les
¢valuer et les comparer sur la base du MAE, du RMSE et du MAE(%) qui est le
pourcentage de 1’erreur absolue moyenne par rapport & la moyenne des appels regus.
Ainsi, nous considérons les modeles basés sur les arbres de régression (qui traitent la non-
linéarité), ainsi que les modéles de séries chronologiques comme modéles prédictifs. A

partir des moyennes de prévisions, nous avons utilis¢ la distribution de Poisson pour

calculer le nombre d’appels probables au niveau de couverture de 95% et 99%.

4.1 Ajustement des modeles

Pour évaluer la performance des modeles, il est nécessaire d’effectuer les prévisions sur
I’ensemble des données entrainement puis de comparer les résultats aux données test a

I’aide des mesures MAE, RMSE et MAE(%).

4.1.1 Le modéle des foréts aléatoires (FA)

La méthode de recherche Grid de type full cartesian du paquet R permet de construire
une grille avec des combinaisons d’hyperparametres et chercher parmi différents modéles
de prévision celui qui est le plus performant. Les parameétres finaux retenus sont : le
nombre d’arbres a chaque itération (n-tree)= 300, le nombre d’échantillons sur lesquels
nous faisons un apprentissage (mtry) = 20, et le taux d’échantillonnage (sample rate) est
de 0.55. Les 20 échantillons sont formés pour faire la validation croisée et choisir
automatiquement les variables. Ils aident aussi a améliorer I’apprentissage du modele. Le
modele retenu présente un MAE = 1.13536, un RMSE = 1.49613 et un MAE(%) =
56,86%.
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4.1.2 Le modéle Gradient Boosting GB

La méthode de recherche (grid) utilisée avec les foréts aléatoires est aussi utilisée avec le
GB. Les parametres sélectionnés par 1’algorithme de recherche sont : colonne du taux
d’échantillonnage par arbre (col sample rate) = 0.8, le taux pour baisser la fonction de
perte du GB (learn_rate) = 0.05, la profondeur de chaque arbre (max_depth) = 3 et le
minimum d’observations autorisées (min_rows) est de 10 observations. Parmi les
différents modeles formés, un modele est choisi avec 10 variables prédictives. La figure
4.1 démontre le choix et le poids de variables que GB a sélectionnés pour construire son
modele le plus performant. Les résultats ont pu fournir un MAE égal a 1.13371, un

RMSE-= 1.48681 et un MAE(%) = 56,78%.

Variable Importance: GBM

am.pm
hour
hour12
index.num
wday xts
appell
yday
appel2
appel4

qday

00— ===m m [

Figure 4.1 Variable d’importances (GB)
4.1.3 Le modéle lissage exponentiel simple (LES)

D’abord, nous avons transformé les appels en format séries temporelles, puis nous avons
cherché le a optimal entre (0.01 et 0.99) par des séquences de 0.01. La figure 4.2
représente le RMSE en fonction du paramétre a. La valeur de o RMSE est de 0.76.
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Figure 4.2 Choix de parametre o optimal (LES)

En effectuant I’évaluation de la performance du modele, nous constatons a partir du
résultat dans le tableau 4.1 que les taux d’erreurs pour I’ensemble de test sont plus bas

que celui de I’apprentissage, ce qui signifie que notre modéle n’est pas surévalué.

Tableau 4.1 Résultats de prévisions avec le lissage exponentiel simple

Données RMSE MAE MAE(%)

Apprentissage | 2.965952 2.273243 -
Test 2.109726 1.563341 78,29%

4.1.4 Le modéle Holt-Winters (HW)

Pour appliquer cette méthode, nous utilisons la fonction (ets) du paquet R pour calculer
I’erreur, la tendance et la saisonnalité. Pour cela, nous avons cherché le parameétre o qui

nous donne le plus bas taux d’erreur. Ce parameétre est égal a 8e-04.

En regardant les résidus dans la figure 4.3 nous constatons que les erreurs progressent au
méme niveau dans le temps ce qui confirme que la méthode additive est la plus appropriée
pour nos données. Cependant, si la progression n’était pas du méme niveau dans le temps,
cela signifie qu’il existe une saisonnalit¢ et donc la méthode appropriée serait

multiplicative.
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Figure 4.3 Distribution des résidus (HW)

4.1.4.1 Autocorrélation et choix du modéle

Les graphiques d'autocorrélation ACF constituent un outil visuel utile pour déterminer si
une série est stationnaire. Lorsque la série temporelle est stationnaire, le coefficient
d’autocorrélation dans PACF tend vers zéro apreés deux ou trois périodes retardées
(Gamberini et al., 2010). Si la série est en corrélation avec les périodes décalées, il existe
généralement des composantes de tendance ou de saisonnalité. Dans le cas de notre étude,

nous pouvons conclure que ces composantes peuvent étre présentes (voir figure 4.4).
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Figure 4.4 Diagrammes d'autocorrélation partielle
4.1.4.2 Ajustement du modeéle
La fonction ARIMA () du paquet R permet de spécifier 1'ordre du modele HW en générant
automatiquement un ensemble de valeurs optimales (f, d, ¢) pour I’erreur, la tendance et
la saisonnalité qui optimisent les critéres d'ajustement du modele. Le modéle choisi est

donc ARIMA(3,1,1). Les résultats ont permis d’avoir un MAE = 1.15560, RMSE =
1.51619 et un MAE(%) = 57,87%.
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4.2 Comparaison des erreurs de prévision

Le tableau 4.2 contient les MAE, RMSE ainsi que les MAE(%) pour chaque mod¢le
étudié. Ces erreurs reflétent I’écart de la moyenne de prévision par rapport a la moyenne
réelle des appels pour le comté du Marin pour la période test de 18 mois (de janvier 2016
a juin 2017). Le choix de variables se fait automatiquement avec la méthode symbiose a

partir des algorithmes des Foréts aléatoires et Gradient Boosting.

Tableau 4.2 Comparaison des modeles de prévision

Méthodes Méthode de MAE RMSE MAE(%)
Sélection
de variables
FA Symbiose 1.13536 1.49613 56,86%
GB Symbiose 1.13371 1.48681 56,78%
LES - 1.56334 2.10972 78,29%
HW - 1.15560 1.51619 57,87%

En examinant les valeurs des RMSE et des MAE, le modé¢le GB semble performer mieux
que les autres mode¢les suivis de RF. Cela confirme que le choix automatique des variables
par les algorithmes donne un meilleur résultat. Les différences entre les valeurs de RMSE
et MAE ne sont pas trés grandes. Cela confirme que les erreurs individuelles pour les
différentes heures de prévision ont presque le méme poids, car si elles étaient trop
¢loignées, les valeurs de RMSE prendraient un poids plus grand. Maintenant que les
moyennes de prévision sont calculées, nous allons les utiliser pour déterminer le nombre
d’ambulances nécessaire pour couvrir toutes les zones. Nous avons converti les moyennes
de prévisions a I’aide de I’inverse de la loi de Poisson en nombre d’appels probables pour

deux niveaux de service, soit couvrir 95% et 99% des appels.

4.3 Calcul du nombre d’appels probables

A partir des résultats de prévisions par zone et par heure, nous avons calculé le nombre
d’appels probable pour 672 parcelles spatio-temporelles (24h x 28 zones) a 1’aide de la

distribution de Poisson. Les valeurs trouvées sont ensuite utilisées pour déterminer le
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nombre d’ambulances nécessaires par zone et par période de la journée. Nous avons donc
choisi d’utiliser les moyennes de prévisions de deux types de modeles : méthode
d’ensembles et méthode autorégressive. Nous avons choisi les résultats du lissage de HW
et le Gradient Boosting pour comparer le nombre d’appels probable calculé pour chaque

modéle avec la distribution de Poisson.

4.3.1 Calcul du nombre d’appels probables des prévisions

Pour calculer le nombre d’appels probables par zone et par période d’une heure et en
utilisant la distribution de Poisson, nous avons déterminé deux niveaux de service pour
couvrir 95% et 99% d’appels. D’abord, nous avons calculé la moyenne de chaque
parcelle, puis utilis¢ I’inverse de la loi de Poisson pour trouver les k appels probables. Les
tableaux 4.2 et 4.3 montrent les valeurs d’appels probables correspondant au 95¢ et le 99¢
percentile. Les tableaux 4.3 et 4.4 montrent les valeurs des appels probables pour chaque

unité spatio-temporelle a 95% et 99% respectivement.

Tableau 4.3 Nombre appels probables au niveau 95%

Nombre d'appels prédits par zone et par heure de la journée avec une couverture de 95% (Distribution de Poisson)
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Tableau 4.4 Nombre appels probables au niveau 99%

Nombre d'appels prédits par zone et par heure de la journée avec une couverture de 95% (Distribution de Poisson)
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4.3.2 Comparaison du nombre d’appels probables des différents modéles

Nous avons produit et comparé les nombres d’appels probables prédits par les deux

modeles de prévision selon les deux niveaux de service. Les figures 4.5 et 4.6 montrent le

nombre d’appels probables par heure de la journée, et ce, pour les deux modéles.
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Figure 4.5 Nombre d’appels probables par heure au niveau 95%
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Couverture a 99%
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Figure 4.6 Nombre d’appels probables par heure au niveau 99%

Les courbes se rapprochent dans certaines périodes et s’éloignent 1égérement dans
d’autres. Cependant, La courbe du modele GB estime plus d’appels pour la période ou il
y a un plus grand nombre d’appels (7h — 21h) pour les deux niveaux 95% et 99%. Cela
est bien, car vaut mieux, dans le contexte d’un SPU, en avoir plus d’appels a considérer
pour le calcul du nombre d’ambulances que d’en avoir moins et se trouver en face d’une
pénurie. La courbe du modele HW, quant a elle, ne suit pas les fluctuations de la courbe

GB.

4.4 Conclusion

La comparaison des erreurs de prévisions des différents modéles a permis de choisir le
modele GB pour sa performance a prévoir les appels futurs avec le plus bas taux d’erreur.
Les moyennes de prévisions par unité spatio-temporelle ont servi pour calculer le nombre
d’appels probables a couvrir a partir de la distribution de Poisson. Puisque le niveau de
service est trés important pour les SPUs, nous avons calculé le nombre d’appels au niveau
95% et 99%. Cela va nous permettre de déterminer le nombre de ressources nécessaires
pour couvrir tous les appels. Le nombre total d’appels par heure pour toutes les zones
donne des valeurs différentes selon le modele de prévision. L’analyse graphique des deux
modeles a permis de visualiser 1’éloignement et le rapprochement des courbes en sous-
estimant ou bien sur estimant le nombre d’appels par période. Le modele HW performe

moins que le modéle GB par rapport a I’estimation du nombre d’appels probables.
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Maintenant que nous avons transformé les moyennes de prévision du modéle GB en
nombre d’appels, nous allons chercher I’emplacement optimal pour les ambulances et le
nombre d’ambulances a localiser a chaque emplacement de facon a assurer a la fois un

bon service tout en minimisant le nombre de ressources utilisées.
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Chapitre S
Répartition des ressources

Dans ce chapitre, nous allons déterminer les emplacements optimaux des ambulances
pour couvrir toutes les zones pendant la journée ainsi que le nombre d’ambulances a
affecter a chaque emplacement. Le but principal est de réduire au minimum le nombre de
postes d’attente a utiliser et atteindre les zones dans un délai maximal prédéterminé pour

répondre aux appels efficacement.

5.1 Localisation des ambulances

La densité de la population du comté du Marin en 2017 est de 193 habitant/km?. Ce
chiffre est bas comparativement a d’autres endroits comme la ville de Montréal qui
compte 4 662 habitant/km? En effet, la majorité des terres sont agricoles avec des petites
agglomérations de population éparpillées sur le coté ouest du comté. Trois hopitaux
peuvent accueillir les patients, et les services médicaux d'urgence sont fournis par six
prestataires de services d'incendie et trois sociétés privées. Dans le cadre de ce mémoire,
nous considérons une gestion centralisée de ces prestataires. La répartition des
ambulances est une tache délicate pour les gestionnaires d’un SPU, car certaines
ambulances pourraient étre immobilisées a des endroits ou périodes ou le niveau d’appel
est trés bas. Pour couvrir toutes les 28 zones, nous avons choisi d’utiliser le modéle de
couverture totale (set covering) de Toregas et al. (1971). Ce modele vise a minimiser le
nombre d’ambulances afin de couvrir tout le territoire selon un temps de déplacement
prédéterminé (Reuter-Oppermann, van den Berg et Vile, 2017). Dans ce modele, nous
présumons qu’une seule ambulance est localisée a chaque emplacement. Dans notre cas,
nous fixerons, dans un deuxiéme temps, le nombre d’ambulances a localiser a chacun de
ces emplacements. Le temps cible (temps de réponse moyen) est souvent fixé par les
opérateurs des services ambulanciers, ou bien par le gouvernement. Par exemple, aux

Pays-Bas, ce temps ne doit pas dépasser 15 minutes dans 95% des cas les plus urgents

3

https://www.opendatanetwork.com/entity/0500000US06041/Marin County CA/geographic.population
.density?year=2017
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(van Barneveld, Bhulai et van der Mei, 2016). La loi de 1973 aux Etats-Unis stipule que
ce temps doit étre dans un délai de 10 minutes dans les zones urbaines et 30 minutes dans
les zones rurales (Iannoni, Morabito et Saydam, 2009). Lorsque nous avons appelé le
centre de traitement des appels du comté du Marin, en Californie, ils nous ont mentionné
qu’ils visaient un temps de réponse moyen de 10 minutes, mais qu’il était difficile
d’atteindre ce chiffre vu la nature géographique de la région considérée comme semi-
urbaine et I’¢loignement de certaines zones. Pour utiliser le modéle de couverture, nous
avons créé deux limites au niveau du temps de réponse : un délai de 10 minutes (T1) et
un délai de 15 minutes (T15). Comme la nature et la localisation des appels différent, la
durée totale de I’appel qui est le temps entre la réception de 1’appel et la libération de
I’ambulance differe aussi. Afin d’estimer la durée totale et le temps de réponse, il a été
nécessaire de calculer le temps de déplacement entre les zones a ’aide du gestionnaire
d’information géographique de Maptitude. La figure 5.1 représente un exemple de calcul

de distance entre deux zones selon une vitesse moyenne-rapide.

Figure 5.1 Exemple de calcul de temps de conduite entre deux zones

Cela dit, puisque, sur I’exemple présenté a la figure 5.1, le temps de déplacement entre le
poste d’attente 3 et la zone 16 est de 13 minutes (voir annexe 1), cette dernicre serait
couverte dans les délais de 15 minutes, mais pas dans le cas ou le délai de 10 minutes est

pris en compte.
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5.2 Détermination des postes d’attente

Dans le but d’économiser les cofits d’inexploitation des ressources tout en respectant un
temps de réponse convenable, nous avons donc résolu le modele d’optimisation (set
covering) (Toregas et al., 1971) présenté a la section 5.1. Le modele a été implémenté
avec Excel. La détermination des emplacements des ambulances aide d’abord a couvrir
le plus grand nombre d’incidents (Rojas-Trejos, Gonzalez-Velasco et Lopez-Ramirez,
2017) et aide les gestionnaires a mieux gérer la répartition des ambulances. Dans les deux
cas, nous avons calculé¢ le nombre minimal d’emplacements nécessaire afin de couvrir
toutes les zones de demande a I’intérieur du délai fixé. Les figures 5.2 et 5.3 montrent les
résultats obtenus et illustrent pour chaque poste d’attente choisi les zones couvertes par
ce méme poste en considérant respectivement T10 et T15. Nous avons observé que la
solution optimale avec T10 comporte sept postes d’attente tandis que la solution avec T15
comporte six postes d’attente. Puisqu’un des postes d’attente ne sert qu’une seule zone
(zone9) dans le cas ou le délai a été fixé a 10 minutes, nous avons attribué cette zone au
poste d’attente 19 en faisant une exception puisque le temps de déplacement entre ces
deux zones est de 17 minutes au lieu qu’il soit en bas ou égal a 10 minutes. Le nombre de
postes d’attente minimal devient alors six au lieu de sept postes d’attentes. Nous arrivons
donc a avoir le méme nombre de postes d’attente pour les deux délais cibles avec des

localisations différentes.
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Figure 5.2 Détermination des postes d’attentes selon T10

Figure 5.3 Détermination des postes d’attentes selon T15
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Les figures 5.4 et 5.5 permettent d’avoir une meilleure visualisation des zones couvertes
a partir des postes d’attente selon respectivement T10 et T15. Sur ces schémas, les
losanges représentent les postes d’attentes et les cercles regroupent les zones atteignables
a partir de ces postes d’attente. Certaines zones bénéficient d’une double couverture
comme c’est le cas pour les zones 4, 5, 12 et 14 qui peuvent étre couvertes a la fois par
les postes 3 et 15 a 'intérieur d’un temps de déplacement de 10 minutes (voir la figure
5.4). Alors que d’autres zones bénéficient d’une triple couverture, comme c’est le cas pour
les zones 4 et 12 qui sont atteignables a partir des postes d’attentes 3, 13 et 14 selon un
temps de déplacement de 15 minutes (voir figure 5.5). Cela veut dire que si un poste
d’attente est a court de ressources, il peut utiliser les ressources d’un autre poste d’attente

en priorisant I’ambulance disponible la plus proche.

25

Figure 5.4 Couverture de toutes les zones par les postes d’attente en losanges selon T10
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Figure 5.5 Couverture de toutes les zones par les postes d’attente en losanges selon T15

Maintenant que les postes d’attentes sont déterminés, il est nécessaire de déterminer le
nombre de véhicules a affecter a chaque poste d’attente afin de répondre a I’ensemble des

demandes dans les délais impartis.

5.3 Détermination du nombre d’ambulances

Comme nous I’avons déja évoqué dans le chapitre précédent, le but des prévisions était
de transformer les moyennes des prévisions en nombre d’appels probables a partir de la
distribution de poisson selon deux niveaux de services, soit couvrir 95% ou bien 99% des
appels. Le nombre d’ambulances est déterminé selon le niveau de couverture par zone et
par heure de la journée. Par exemple, pour la période 0 heure du matin, si notre objectif
est de couvrir 95% des appels de cette période, nous devrons donc couvrir 8 appels. En
présumant qu’une ambulance peut répondre a un appel par heure, nous aurons besoin de
8 ambulances disponibles sur cette période d’une heure. Si notre objectif est de couvrir
99% des appels, nous utiliserons plutdt 15 ambulances (voir tableau 4.5 et 4.6 du chapitre

précédent).

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilis¢ un modele d’optimisation pour choisir les

emplacements optimaux pour la localisation des postes d’attente des ambulances. Le
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choix est déterminé selon deux temps de déplacement entre les zones. Les choix
permettent de réduire le nombre de ressources a utiliser et permettent en méme temps
d’avoir une couverture totale de toutes les zones. A partir de 13, nous pouvons affecter le
nombre nécessaire de ressources aux ces postes d’attentes durant les différentes heures de

la journée suivant le nombre d’appels probables.

Maintenant que nous avons déterminé le nombre de ressources nécessaires et les
emplacements optimaux, il est important de valider ce choix avec la simulation. Pour cela,
nous allons créer dans le prochain chapitre plusieurs scénarios pour évaluer les différentes

situations possibles d’emplacement et de nombre d’ambulances.
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Chapitre 6
Simulation de la demande

Pour valider les décisions qui ont été prises dans un contexte plus réaliste et déterminer la
meilleure stratégie qui permettrait une utilisation plus efficiente des ressources, nous
avons comparé deux approches de gestion : une gestion centralisée ou chaque poste
d’attente peut desservir I’ensemble de zones de demande et une gestion décentralisée ou
chaque poste d’attente et les ambulances qui y sont affectées sont assignées a un secteur

donné, et ne peuvent étre utilisées par d’autres secteurs.
6.1 Développement du modele de simulation

Pour effectuer la simulation, nous avons utilisé le simulateur ARENA présenté au chapitre
2. Le principe est de générer des entités, correspondant aux appels qui entrent dans le
systeme et se déplacent a travers différents modules reliés entre eux qui permettent de
représenter 1’ensemble des taches réalisées, par exemple le déplacement de I’ambulance
sur le lieu de I’incident, ou le transport du patient vers I’hdpital. La figure 6.1 représente

I’outil de simulation que nous avons utilis¢ dans notre étude.

Parametres Activités Ressources
- Temps de déplacement des - Déplacement d’ambulances - Nombre de postes d’attente
ambulances vers I’endroit de l'incident selon T10 et T15
- Régles d’affectation des - Transport du patient vers - Nombre d’ambulance par
ambulances I’hoépital heure et par poste d’attente

I I

s Mesures de performance
Entités Simulateur Temps de réponse Moyen
- ’ —_— —> ) ’ & 3
Nombre d'appel par (ARENA) - Pourcentage d’appels répondu a
heure et par zone

I'intérieur de 10 minutes

Figure 6.1 Mod¢le de simulation du systéme d’intervention des SPUs
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Ces modules permettent d’effectuer les activités du processus pour un plus haut niveau
d’authenticité. D’autres modules sont ajoutés pour enregistrer 1’état d’évolution du
systeme au fil du temps et mesurer sa performance. Les données sont programmeées pour
déterminer le nombre d’appels entrants par heure et par zone, ainsi que le nombre de
ressources nécessaires par heure et par poste d’attente. Le principe est que, pour chaque
appel entrant, nous assignons 1’ambulance disponible la plus proche. Lorsque I’ambulance
arrive sur le lieu de I’incident, elle doit transporter le patient vers 1’hopital le plus proche.
Ce temps est constant et calculé a partir de la distance entre la zone desservie et ’hdpital
le plus proche. Par la suite, I’ambulance quitte I’hdpital pour aller servir un autre appel ou
bien retourner au poste d’attente. La figure 6.2 illustre une partie du processus de
traitement d’un appel pour la zone 1. Pour chaque zone, un processus semblable est
réalisé.

Zone 1 —‘

deplacement Ambulance \ ﬂs-Z‘J—'Tenps_Repmse_ﬂl Int ion_Z1_DeplacementyHopital—: || Temps Total 21—

0 0

Anivee Z1 \>—f Assign 21

/

‘-’
D
:

False N\

Pourcertage Tenps Reponse Ivbirns—16

Figure 6.2 Processus d’intervention pour la zone 1

Le processus commence avec le module Create qui désigne les arrivées des appels selon
les données incluses dans le module Schedule qui comporte le nombre d’appels moyen
par heure et par zone pour la période de 24 heures. Par la suite le module Assign permet
d’enregistrer le temps d’arrivée des appels. L’activité de déplacement de I’ambulance vers
le lieu de I’incident est déterminée par le module Process, qui désigne selon un ordre de
préférence, une ambulance a affecter a 1’appel recu et conséquemment, le temps de
déplacement pour atteindre 1’appel qui varie selon le poste d’attente de I’ambulance
choisie. Un autre module semblable est utilis¢ pour déterminer le déplacement de
I’ambulance du lieu de I’incident vers 1’hopital le plus proche. Dans ce cas, le temps de

déplacement est constant. Les deux modules process sont reliés a des modules Record
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pour calculer le temps de réponse moyen et le temps total moyen. Ces temps nous
permettront d’évaluer la performance du systéme. Nous avons aussi voulu connaitre le
nombre d’appels traités selon des temps prédéterminés pour 1I’ensemble du systéme. Pour
cela, nous avons rajouté un module Separate qui permet de dupliquer le processus. Par la
suite, nous avons relié¢ chaque flux dupliqué a un module Decide pour calculer le nombre
d’appels traités a I’intérieur d’un temps de réponse de 10 minutes. Finalement, le module
Dispose est ajouté a la fin de chaque flux pour arréter le processus et libérer les ressources.
Lorsque les ressources ne sont pas disponibles, les appels vont attendre jusqu’a ce que la
prochaine ressource soit disponible. Comme le nombre d’appels entrant varie par zone et
par heure pour 24 heures, nous avons aussi fixé le nombre de ressources nécessaires pour
chaque période grace au module de données Schedule. Nous avons simulé des scénarios
dans lesquels nous avons utilisé deux types d’approches : 1’approche centralisée qui
permet le partage des ressources de tous les postes d’attente et ’approche décentralisée
qui permet 'utilisation des ressources d’un poste d’attente uniquement par les zones
couvertes par ce poste. Dans la simulation et avec I’approche centralisée, nous assignons
les ambulances aux appels selon un ordre de priorité déterminé en fonction de la distance
entre le poste d’attente et le lieu de I’incident. Le nombre d’ambulances par poste d’attente
différe selon le niveau de service que nous voulons donner et la localisation des postes

d’attente differe selon le délai de déplacement T10 et T15.

6.2 Description des approches

6.2.1 Approche centralisée

L’approche centralisée consiste a utiliser en priorité les ressources du poste d’attente le
plus proche pour desservir une zone en particulier. Si les ressources a ce poste d’attente
ne sont pas disponibles, les ressources des autres postes d’attente seront utilisées pour
répondre aux appels placés dans ces zones. Lorsque plusieurs ressources sont disponibles,
la ressource la plus proche sera assignée a 1’appel. Le but principal de cette approche est
d’optimiser I’utilisation des ressources en cas de besoin. Les Figures 6.1 et 6.2 démontrent
les solutions optimales des postes d’attentes pour atteindre les zones selon les deux temps
de déplacement maximaux T10 et T15. Dans chaque figure, les zones en vert sont les

zones couvertes par le poste d’attente de cette figure.
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Figure 6.4 Couverture totale des zones selon T15
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6.2.2 Approche décentralisée

L’approche décentralisée considére que chaque secteur est indépendant et gére sa propre
flotte. Aucune ambulance ne peut intervenir dans une zone a I’extérieur de son secteur.
Dans ce cas, les ressources sont partagées seulement a la verticale, c'est-a-dire, par les
zones appartenant au méme secteur. Un secteur est formé lorsque les zones d’un secteur
sont atteignables a partir du poste d’attente a I’intérieur d’un temps prescrit. En revanche
si une zone bénéficie d’une double ou triple couverture, elle fera partie du secteur avec le

poste d’attente le plus proche de cette zone.

La Figure 6.3 illustre le découpage des secteurs selon les deux approches pour le temps

de déplacement T10 et T15, chaque secteur étant représenté par une couleur différente.

Figure 6.5 Couverture totale des zones selon T10 et T15
6.3 Scénarios de simulation

Nous avons donc créé et comparé huit scénarios. Le tableau 6.1 illustre les différents
scénarios développés, incluant les deux approches, les temps T10 et T15 ainsi que les

deux niveaux de couverture d’appels.
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Tableau 6.1 Caractéristiques des différents scénarios étudiés

Pourcentage d'appels
Scénarios | Délai cible répondus Approche de gestion
S1 10 95% Centralisée
S2 10 99% Centralisée
S3 15 95% Centralisée
S4 15 99% Centralisée
S5 10 95% Décentralisée
S6 10 99% Décentralisée
S7 15 95% Décentralisée
S8 15 99% Décentralisée

Pour les scénarios, nous avons effectué 100 itérations de 24 heures en considérant une
période de transition d’une heure. Pour évaluer les résultats de simulation, nous avons
choisi d’utiliser les temps de réponse moyens et le pourcentage du nombre d’appels
répondus a I’intérieur d’un temps limite de 10 minutes pour le temps de réponse comme
mesures de performance et le nombre total d’heures travaillées comme mesure associée a

I’utilisation des ressources et les colits qui en découlent.

6.4 Résultats de la simulation

Nous avons résumé les résultats des huit scénarios au tableau 6.2. En comparant ces
résultats, il est clair que I’approche centralisée présentée dans les quatre premiers
scénarios permet d’avoir de meilleures performances au niveau du temps de réponse
moyen, car, avec le partage de ressources entre les postes d’attente, le systéme est plus

flexible et permet d’atteindre de meilleurs résultats.

Au niveau des temps de déplacement, les scénarios avec un temps T10 présentent de
meilleures performances que le temps T15 parce que les délais de déplacement entre les
postes d’attentes et les zones qui lui sont assignées sont plus courts. Avec les 2 niveaux
de service, nous obtenons de meilleures performances avec le niveau de couverture de

99% puisque nous utilisons plus de ressources que pour couvrir 95% des appels.

Le scénario S6 de I’approche décentralisée présente d’aussi bons résultats que le scénario

S2. A ce niveau, le nombre de ressources est si élevé qu’il n’y presque pas de différence
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entre les deux approches au niveau du temps de réponse moyen, et aussi au niveau du
nombre d’appels répondu a I'intérieur de dix minutes qui représente 70% du nombre

d’appels traités pour S2, et 69% pour S6 (voir tableau 6.2).

Tableau 6.2 Résultats des scénarios

Anpel Nombre Nombre T Teénps Pourcentage
. pbpe maximal total o aux, o du temps de
Scénario | traité | ., . d'utilisation | réponse .
d’ambulances | d'heures . réponse <
moyen - d'ambulances | moyen .
par heure | travaillées . 10 minutes
(minutes)
S1 312 14 271 37% 7,85 61%
S2 312 31 538 12% 6,97 70%
S3 312 14 271 26% 8,32 62%
S4 312 31 538 13% 7,58 64%
S5 310 14 271 43% 11,04 60%
S6 312 31 538 23% 6,96 69%
S7 299 14 271 42% 35,64 41%
S8 312 31 538 24% 8,44 45%

Afin d’évaluer I'impact de la variation du nombre de ressources sur la performance du
systéme, nous avons augmenté le nombre d’heures travaillées de 10% pour les huit
scénarios, puis réduit le nombre de ressources pour les quatre meilleurs scénarios de la
stratégie centralisée seulement. Nous avons évalué le temps de réponse moyen ainsi que
le pourcentage du nombre d’appels répondus en bas de 10 minutes. Les résultats sont
présentés au tableau 6.3 et pour le tableau 6.4 pour I’augmentation et la réduction du

nombre de ressources respectivement.

L’augmentation du nombre de ressources a permis d’améliorer les résultats 1égérement
pour les scénarios qui prennent en compte 1’approche centralisée (S1 et S3). En revanche,
avec l’approche décentralisée, I’augmentation du nombre de ressources augmente
considérablement le niveau de performance du systeme (S6 et S8). Ceci confirme que

I’approche décentralisée donne d’aussi bons résultats que 1’approche centralisée, mais
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requiert un plus grand nombre de ressources pour atteindre des performances

équivalentes.

Tableau 6.3 Résultats apreés augmentation du nombre de ressources de 10%

Nombre Temps de Temps
total Taux réponse Total % Temps de
Scénario | d'heures d'utilisation | moyen moyen réponse <

travaillées | d'ambulances | (minutes) (minutes) |10 minutes
S1 298 34% 7,74 18,05 62%
S2 592 21% 6,97 17,27 70%
S3 298 24% 8,15 15,69 63%
S4 592 13% 7,57 15,11 64%
S5 298 41% 11,02 21,21 62%
S6 592 17% 6,77 17,08 71%
S7 298 41% 35,62 43,16 41%
S8 592 17% 7,59 15,13 64%

Cependant, lorsque 1’on réduit le nombre de ressources, les scénarios qui sont moins
affectés par la variation du temps de réponse sont S1 et S2 pour répondre respectivement
a 95% et 99% des appels. Lorsque 1’on réduit les ressources de 10%, le temps de réponse
moyen augmente de 0,51 minutes avec S1, et de 0,01 minutes avec S2. En revanche, avec
S3 et S4 ce temps augmente de 1,05 et 0,04 minutes respectivement. Avec une réduction
de 20% des ressources, le temps de réponse moyen augmente de 1,67 minutes pour S1
pour atteindre 10,03 minutes, et augmente de 0,04 minutes pour S2. Cependant, ce temps
augmente de 4,45 minutes pour S3 et de 0,17 minutes pour S4. Cela dit, nous pouvons
arriver a avoir un temps de réponse moyen de dix minutes avec un niveau de service de
95% et une réduction de ressources de 20%. D’une autre maniére, nous pouvons réduire
jusqu’a 30% des ressources pour un niveau de service de 99% et avoir un temps de réponse
moyen aussi bas que 7,5 minutes (voir tableau 6.4). Cela dit, le niveau de service

augmente avec 1’augmentation du nombre de ressources.

63



Tableau 6.4 Résultats de réduction de ressources pour les scénarios de 1’approche
centralisée

Pourcentage | Temps de Taux Pourcentage de
de réduction réponse | d'utilisation Temps de
du nombre de moyen des réponse < 10
Scénario | ressources (minutes) | ressources minutes
10% 8,36 41% 59%
20% 10,03 48% 46%
30% 19,59 60% 20%
1 40% 50,37 73% 17%
50% 145,09 80% 10%
10% 6,98 23% 70%
20% 7,02 26% 70%
30% 7,50 31% 69%
2 40% 12,03 45% 45%
50% 71,91 72% 12%
10% 9,37 32% 59%
20% 13,82 43% 35%
30% 23,78 54% 20%
33 40% 18,59 58% 24%
50% 50,75 72% 9%
10% 7,62 15% 64%
20% 7,79 18% 64%
30% 8,01 21% 63%
S4 40% 13,15 31% 52%
50% 18,77 55% 15%

Si nous planifions les ressources en considérant un niveau de service de 95%, le temps de
réponse moyen que nous obtenons est de 7,85 minutes avec 61% d’appels traités a
I’intérieur de 10 minutes. Cependant, Si nous planifions les ressources en considérant un
niveau de service de 99%, le temps de réponse moyen obtenu est 6,97 avec 70 % d’appels
traités a I’intérieur de 10 minutes. La différence entre les deux objectifs est le nombre de

ressources planifiées pour répondre aux appels.
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L’objectif des SPUs du Marin est d’avoir un temps de réponse moyen égal ou inférieur a
10 minutes. Pour une utilisation minimale des ressources, il est possible d’avoir un temps
de réponse moyen égal a dix minutes avec une réduction de 20% du nombre de ressources
avec S1 (voir figure 6.6), et un temps de réponse moyen de 7,50 minutes avec une
réduction de 30% du nombre de ressources avec S2 (voir figure 6.7). A ce moment-1a, le
nombre d’appels répondu a I’intérieur de 10 minutes est 46% pour S1 et 69% pour S2.
Pour atteindre ces résultats, il faut planifier un nombre maximal de 14 ambulances pour
un niveau de service de 95% et 31 ambulances pour un niveau de service de 99%. Il faut
aussi planifier un nombre d’heures travaillées de 271 heures pour un niveau de service de

95% et 538 heures pour un niveau de service de 99%.
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Figure 6.6 Réduction du nombre de ressources avec une couverture d’appels de 95%
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Figure 6.7 Réduction du nombre de ressources avec une couverture d’appels de 99%
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6.5 Conclusion

La stratégie de partage de ressources entre les postes d’attente permet d’avoir de meilleurs
résultats au niveau de temps de réponse moyen. Cela confirme que méme si certains postes
sont plus ¢loignés des zones de demande, avoir recours aux ressources d’autres postes
permet d’avoir une meilleure performance que dans le cas ou les ressources ne sont pas
partagées entre les différents postes d’attente. Cependant, si le nombre de ressources est
trés grand, I’approche décentralisée peut donner de bonnes performances avec le temps
de déplacement T10. En revanche, notre objectif est d’utiliser le minimum de ressources
tout en gardant un niveau de service adéquat. Avec la réduction du nombre d’ambulances,
et conséquemment, d’heures travaillées, nous avons pu avoir de bonnes performances
jusqu’a une certaine limite. Les meilleurs scénarios sont ceux que nous avons effectués
avec le temps de déplacement T10 au niveau de couverture de 95% et 99%.
Dépendamment du nombre d’appels que nous voulons couvrir, le scénario 1 et le scénario

2 présentent les meilleurs résultats.
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Conclusion

D’un point de vue économique et social, I’objectif de cette étude est de trouver un outil
capable de réduire les colits d’exploitation des ressources des SPUs tout en offrant un
service adéquat a la population. Plusieurs choix de stratégies sont possibles désormais a
partir des différentes solutions de couverture et assignations des ambulances aux postes
d’attentes potentiels. Le choix optimal des postes d’attente permet a certaines zones
d’avoir une double ou bien triple couverture. Cela dit, le partage de ressources entre les
postes d’attente permet d’avoir de meilleures performances au niveau du temps de
réponse. Le temps de déplacement entre les zones permet d’avoir différents choix de poste
d’attente et a un impact sur le temps de réponse. D’un autre c6té, le nombre d’ambulances
par poste d’attente est déterminé a partir du nombre d’appels probables par heure et par
zones couvertes par ce poste selon le niveau de service voulu. Si I’objectif est de répondre
a 99% des appels, le nombre total d’heures travaillées est presque deux fois plus que le
nombre total d’heures travaillées pour répondre a 95% des appels. Il faut donc choisir
entre niveaux de service et les ressources utilisées. En revanche, il est possible d’améliorer
ce choix en réduisant les heures travaillées pour les deux niveaux de service. Les résultats
ont montré que plusieurs solutions sont possibles pour trouver un équilibre entre le temps
réponse, le nombre de ressources et le niveau de service souhaité. La meilleure stratégie
sera donc de combiner plusieurs solutions pour répondre a 1’objectif des SPUs et trouver

la combinaison clé entre économie et niveau de service.
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Annexe 1 : Tableau 4.1

Annexes

distance entre les zones avec une vitesse de conduite moyen-

rapide
z1 (22 [z3 [z4 |25 |26 |27 |z8 |z9 |z10 |z11 |z12 |z13 |z14 |z15 |z16 |z17 |z18 |z19 |z20 |z21 [z22 |z23 (z24 (225 (226 (227 |z28

z1 0| 16| 10| 12| 14| 16| 29| 36| 31| 20[ 20[ 17 22 14| 17 19| 27| 31| 27| 27| 29| 33| 40| 44| 47| 46| 41| 47
72 15 0] 10| 12 15| 17) 32| 38| 31| 19| 20f 17[ 22| 17| 17[ 19| 27| 32| 26| 27| 28| 33| 40[ 44| 46| 46| 41| 47
z3 100 100 0 5 6| 13[ 27| 34] 23] 13| 13 9 14| 10| 10{ 12[ 20| 24| 20[ 19| 22| 26| 32| 36| 41| 40| 34| 40
74 13 13 5 Of 8] 15| 30/ 36[ 20] 9] 10[ 10[ 13| 10| 10{ 14 20| 25| 19 18| 20| 24| 32 36| 39| 40| 35/ 41
z5 13 13 6 8 O 16/ 30[ 37| 25| 15/ 15| 10| 16| 10f 10| 14| 20| 25| 20| 20| 23| 27| 34| 38] 41| 40[ 35| 41
26 16 17| 10| 14| 17[ O] 15| 20[ 29| 20| 23| 19 24| 19| 19| 21| 29| 34| 29 29| 31| 34| 27| 36| 40| 48| 43| 49
z7 29| 31| 26 28] 31] 15 Of 6| 30| 36/ 36 33] 36| 33| 33| 35/ 33| 28| 28| 26| 25| 19 12| 20| 25| 32[ 39| 45
28 35| 38| 32| 34| 37 20 6| O] 28 39 36| 39| 30| 33| 34| 31 27| 23| 23] 20| 19| 14 7| 16| 19| 27| 34 39
29 31] 30| 24 20| 25| 30[ 29| 28] O] 24| 20| 23| 14| 24| 24| 27| 34| 24| 17| 17| 19| 20| 30| 34| 38| 44| 45| 54
z10 20| 19( 10f 8| 14| 23| 36| 40| 24| O] 13| 17) 15| 17| 17| 20| 27| 27| 20| 20| 22| 26| 33| 38| 41 46 41| 47
z11 19 19| 10 7| 13| 20| 36| 36| 20[ 10| Of 16| 12| 16| 14| 19| 24| 22| 16| 15| 16| 20| 29| 35| 36| 44| 41 44
712 15 16| 9] 10[ 10[ 19| 32| 39 23| 16| 15 Of 15 10| 10{ 12{ 20| 23] 19| 19| 20| 26| 32| 36| 39| 39| 34 39
z13 22| 20[ 14| 10{ 15| 25/ 35| 30] 15| 15/ 10[ 13 O 14| 10| 18| 25 17| 10| 10[ 12| 17| 24| 27[ 31] 37| 38| 45
z14 17 17] 10} 10[ 10[ 20| 33| 33| 25] 18] 18 9 16| O 5 8| 15| 17 19| 17[ 19| 23| 26/ 30[ 33| 34 30 37
z15 17 18| 10| 14 13| 20| 35/ 32[ 27| 20| 18 10] 18 6| O] 4] 10] 20 22| 20| 22| 24| 26| 32| 32| 30[ 26| 32
z16 20| 19| 13| 16| 15| 22| 36| 30| 30| 20/ 20[ 15| 19| 8 6| O 12| 22) 24 20[ 24| 23| 24| 28] 32| 29| 22| 29
z17 27) 27| 20[ 20| 20| 30f 31f 26| 34| 28 28] 19| 27) 15/ 10] 9 O 17 20| 18| 20[ 18] 19| 23| 26| 24| 25| 30
z18 20| 31| 25 25| 25| 34 28| 23| 24| 27| 24| 23| 18 17/ 19| 20| 18 O 10 9] 10| 14| 16| 20| 23| 27[ 28| 34
z19 25| 27| 20[ 16| 20| 30f 27| 20| 17| 20/ 17| 19| 10/ 19| 20| 23| 22| 10f O] 4| 5 9| 16| 20| 24| 31| 32| 44
220 26| 26 20| 18| 20| 29| 26| 20| 16| 19| 16| 19| 10| 17| 19| 22| 19| 9 3 of 3 7| 14| 18] 22| 28] 30| 35
221 28] 29| 23| 19| 23| 32 24| 20| 19| 20[ 18| 20| 10| 19 22| 24| 20{ 10 5 3 Of 7| 13| 18| 20[ 29| 32| 37
222 33| 32| 26 23| 27| 34| 19| 13| 20| 26/ 20| 25| 16| 23| 26| 23| 19| 15| 9 7 6/ 0 7| 12| 15| 23] 30[ 35
223 39] 39| 33] 30| 34| 27[ 10[ 7| 29| 32| 29| 32| 23] 26[ 27| 24| 20| 16| 16| 14| 13 7| O 8 12| 20[ 27| 33
224 44| 44| 38| 35| 38| 35 20| 15| 34| 37| 34| 36| 28| 30[ 31) 28| 24 20| 20| 18| 17[ 10| 9] O 10[ 20| 27| 33|
225 47| 47| 41] 38| 42| 39| 24| 19| 37| 40[ 37) 39| 31| 33| 34| 31| 28[ 23] 24| 22| 20[ 15| 12 10[ O] 20| 31| 36
226 48| 48| 42| 43| 42| 46| 31] 29| 43| 46| 42) 40 36| 36| 33| 30[ 26| 26| 29| 27[ 27| 22| 19| 19| 23 o[ 10| 17
227 43| 43| 37| 38| 37| 46| 37| 32| 45| 44| 44] 35| 39| 31] 27) 25| 25[ 28] 32| 30[ 31| 28] 26/ 27[ 29| 10| O 6)
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Annexe 2 :Tableau des temps de déplacements entre les zones les trois hopitaux du comté

Hopitall Hopital2 Hopital3 Minimum

zonel 13 16 20 13
zone2 13 16 20 13
zone3 6 9 13 6
zone4 3 13 15 3
zone5 10 13

zoneb 16 19 23 16
zone7 29 33 36 29
zone8 36 35 33 33
zone9 20 25 28 20
zonelO 8 17 21 8
zonell 6 15 18 6




zonel2 11 9 12 9
zonel3 11 16 19 11
zonel4 10 5 7 5
zonel5 10 6 4 4
zonel6 15 10 6 6
zonel7 20 16 11 11
zonel8 24 20 23 20
zonel9 16 21 25 16
zone20 18 20 23 18
zone21l 19 23 26 19
zone22 23 26 25 23
zone23 29 29 26 26
zone24 34 32 30 30
zone25 37 35 33 33
zone26 40 35 31 31
zone27 35 30 25 25
zone28 40 37 32 32




