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Introduction

Domaines de I'lA

Sous-domaines de I’intelligence artificielle

Modélisation et résolution

Reésolution de problémes Approches heuristiques Trouver une solution rapidement
Approches complétes Trouverlameilleure solution
Apprentissage supenvisé Avec un “professeur”
Apprentissage automatique Apprentissage non-supervisé Sans "professeur”
Apprentissage par renforcement Avec des récompenses

Intelligence artificielle

Modélisation logique

Représentation des connaissances

; Incertitude et raisonnement probabiliste

Raisonnement et connaissances

Traitement du langage naturel

Vision numérique

Interface / Perception

\ Robotique

vocale

src: M. Morin
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Introduction

Applications en santé

Automatisation de taches

m Robotique (AGV, robot chirurgical)

Aide au diagnostic (imagerie, agrégation de données, ...)

Ciblage de patients

|
|
m Aide au parcours, triage
m Télémédecine

|

Génération de résumés audio-écrit

m Catégorisation de patients, ciblage

m Développements de nouveaux médicaments ou traitements

\
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Introduction

Perception

Attentes

m Aide
m Remplacant

m Réponse aux questions avant de se les poser

v

m Perte de compétence

m Perte de contrdle

m Accés aux données et connaissances

m Consommation d’'énergie et colit démesurés
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Introduction

Perception

Attentes

m Aide
m Remplagant

m Réponse aux questions avant de se les poser

v

Perte de compétence

Perte de controle
Régression
Acces aux données et connaissances

Consommation d'énergie et coiit démesurés

A\
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Introduction

Promesse commerciale

"L'intelligence artificielle (IA) offre plusieurs avantages dans le domaine de la logistique hospitaliére. Voici
quelques-uns des avantages clés :

m  Gestion efficace des stocks : L'IA peut étre utilisée pour analyser les données des stocks hospitaliers,
prévoir les besoins futurs et optimiser les niveaux de stock. Cela permet d'éviter les pénuries de matériel
médical et pharmaceutique, d'optimiser les colits et de garantir que les fournitures nécessaires sont
disponibles lorsque les patients en ont besoin.

m  Planification des ressources : L'IA peut aider a la planification des ressources hospitaliéres, en optimisant
I'allocation des lits, du personnel médical et des équipements. Elle peut analyser les données sur les taux
d’occupation, les tendances saisonniéres, les prévisions de demande et recommander des ajustements pour
améliorer I'efficacité et réduire les temps d'attente.

m  Optimisation des itinéraires de livraison : Dans le domaine de la logistique, I'IA peut optimiser les
itinéraires de livraison pour les fournitures médicales. Elle peut tenir compte de plusieurs facteurs tels que
la disponibilité des véhicules, les conditions de circulation, les horaires des opérations et les priorités des
livraisons urgentes. Cela permet de réduire les délais de livraison et de garantir une distribution efficace.

m  Prédiction de la demande : L'IA peut analyser les données historiques et en temps réel pour prédire la
demande de services médicaux. Cela permet aux hépitaux de mieux se préparer en termes de personnel, de
lits, de fournitures et d'autres ressources pour répondre aux besoins futurs. Une meilleure prévision de la
demande réduit les risques de surcharge ou de sous-utilisation des ressources.”

src: ProcSim
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Introduction

Révolution ?

Bénéfices promis grace a I'lA au sens trés tres large

Calculette

Tableau Excel
Statistique
Optimisation - étude de fonction

Analyse de données

IA au sens propre
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Introduction

Révolution ?

Bénéfices promis grace a I'lA au sens trés tres large

m Calculette

m Tableau Excel

m Statistique

m Optimisation - étude de fonction
m Analyse de données

m |A au sens propre

Citation

"Peut-on imaginer dans le futur que dans un systéeme plein-vide,
une IA puisse générer la demande de réapprovisionnement
automatiquement 7"

| A

A\
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Prévision de la demande

Prévision de la demande
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Prévision de la demande

Problématique générale

DECISIO

m Quoi commander ?

m  Combien commander ?

m Quand commander ?

m  Pour quand commander ?

m  Ou commander ?

- i o
[11]

=t
OBJECTIFS (4 limiter)

m  Ruptures de stock

m  Pertes

m Coliits de stockage

m Colits de commande
m  Retards de livraison
m  Retours

m  Temps passé

14S

Contexte

Détailiantn°3

contro ds
distribution local n2

S o Bt ‘
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Prévision de la demande Contexte

Problématique générale

m Un seul produit
m Un seul fournisseur

m Connaissance parfaite du futur des consommations

Quantité
stock

Temps

@ Pointde commande
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Prévision de la demande Contexte

Problématique générale

OBJECTIFS (a limiter)
m Ruptures-destock
m Pertes
m Colits de stockage
m Colits de commande
m  Retards de livraison
m  Retours

m Temps passé

Quantité
stock

Temps

@ Pointde commande
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Prévision de la demande Contexte

Problématiane oénérale
Difficultés

m Vision silo

m Manque la vision sur le vrai besoin mais juste sur la demande
de son commanditaire qui lui méme commet des erreurs et
peut avoir une stratégie (écureuil, antigaspi, ...)

m La multiplicité des produits

m Précision vs temps de traitement ; effets leviers/seuils
(groupement de commandes)

m Incertitudes

m Demandes futures
m Non conformités

m Retards de livraison
m Niveau de stock

m Evaluation des risques

m Impact de la régularité sur la qualité de I'approvisionnement
m Rupture de stock

m Péremption
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Prévision de la demande Contexte

Problématique générale

Automatisation et recommandations bienvenues !
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Exemples

Exemples
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Exemples

Problématique générale

Fiche N°6 : Produit a la consommation irréguliére avec un retournement baiss

= = 9295008 - PREZISTA 300 mg, cpr
Difficulte de la prévision A priori facile & prévoir (coefficient de variation inférieur a 0,5)
Consommation mensuelle mayenne 1350 Prévision de consommation 12éme mois (lissage exponentiel HOLT) 1602
Ecart-type de la consommation mayenne 227 Prévision de consommation 12éme m ois (régression liné aire) : 1618
Coeficient de variation (Ecart-type/Moyenne) 017 Seuils de commande pour un délai maximal de livraison de 5 jours :
% Evalution surun an 49,62% Taux de service % 90,0% 95,0% 98,0% 99,0% 99,5% 99,9%
Coefficient de lissage alpha et béta (Holty 0,30 10,20 LED (HOLT) 390 425 466 493 s17 568
{Brown) 030 -LED (BROWN) 348 378 413 43R 456 500
Régr. linéaire 355 381 409 428 448 482
1600 <4 — :::\\.\.T
y=44,727x + TOBL6
R'=0426

600
00
200
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
—— S hslnique —+— Lisage cxpo double (BROWN) Moy. mabile 3 mois
C limite haute IC limite hasse —e— Lisiage expo double (HOLT)

— - linfiie (Série historique)

src: LogiPharma F. Pesty
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques

Moyenne mobile glissante [av. JC ; 17e ; 1960 ; 1980]
Djan = %Ddec + %Dnov + %Doct
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques

Moyenne mobile glissante [av. JC ; 17e ; 1960 ; 1980]
Djan = %Ddec + %Dnov + %Doct

Lissage exponentiel simple [17e ; 1940 ; 1970]

Djan = X1 Dgec + x0Dpoy + X3Doct + .... avec xq >> xo >> x3...
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques

Moyenne mobile glissante [av. JC ; 17e ; 1960 ; 1980]
Djan = %Ddec + %Dnov + %Doct

Lissage exponentiel simple [17e ; 1940 ; 1970]
Djan = X1 Dgec + x0Dpoy + X3Doct + .... avec xq >> xo >> x3...

Lissage exponentiel double [17e ; 1940 ; 1970]

Ajoute la tendance
— yl(Ddec - Dnov) aF }/Z(Dnov_Doct) Foos avecyy >> yo >> ...
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques (suite)

Régression linéaire [18e ; 19¢]

Définir la droite la plus proche des points passés ; ¥ = aX + b
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques (suite)

Régression linéaire [18e ; 19¢]
Définir la droite la plus proche des points passés ; ¥ = aX + b

Moyenne mobile (intégrée) autorégressive (avec saisonnalité) [1970]

ARMA, ARIMA, SARIMA

Djan = 3Ddec + 3Dnov + 3Doct + y161 + y262 + y3es ... avec
optimization des coefficients et du bruit
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques (suite)

Régression linéaire [18e ; 19¢]
Définir la droite la plus proche des points passés ; ¥ = aX + b

Moyenne mobile (intégrée) autorégressive (avec saisonnalité) [1970]
ARMA, ARIMA, SARIMA

Djan = 3Ddec + 3Dnov + 3Doct + y161 + y262 + y3es ... avec
optimization des coefficients et du bruit

Ajout de paramétres extérieurs a la demande (ex : température)
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Exemples Méthodes

Méthodes statistiques avec apprentissage

Réseaux de neurones, RN profonds [1950 ; 1980 ; 2010]

Arbres de décision, foréts aléatoires [1960 ; 2000]

Machines a vecteurs de support [1990]
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Exemples Méthodes

Réseaux de neurones

_——

-
Enfrées | x1D_dge +x2 D_ngy +x3D_ogt =Al g ~
—_— SiA1>S1 .0, 1 sinon
£A1+y2Az+y4AA:Bl )
D ge x1 D_dgc + %2 D_noy + x3 D_ogt = A2 / Si B1>T1 -0, 1;.,099\ Sortie
[ o SiA252 -0, 1 sinon

Y2A2+y3 A3 +yA A4 =B2

D_ngv ’ x1 D_déc + x2 D_noy + x3 D_ogt = A3 ﬂ
SiA3>S3 -0, 1sinon \

\Dgg —_———— SiB2>T2 -0, 1sipory/
Lo DMfXZDMfX?}DM:M\ \
N2 Si A4>S4 _.0, 1sipon ) ~ /7
[~ - ~— -~
I _——
Neurone Cauche
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Exemples Méthodes

Forets aléatoires

Random Forest Simplified

Instance

Random Forest // If H\

Tree-1 Tree-2 Tree-n

Class-A Class-B Class-B
| Majority-Voting ] |

Final-Class |
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Exemples Méthodes

Réseaux de neurones

Le réseau apprend avec de I'historique d’entrées ET de sorties —
Calcul des coefficients X, Y, S, A dans les neurones

x1D_dég +x2 D_ngy + x3 D_ggt = Al
SiA1>S1 -0, 1sinon

x1 D_dég +x2 D_nay + x3 D_qggct = A2 SiB1>T1 -0, 1gno
SiA2>52 .0, 1sinon

x1D_déc +x2 D_noy + x3 D_oct = A3 q
SiA3>S3 -0, 1sinon V1AL +y2A2 +y3 A3 +y4 Ad=B2
SiB2>T2 .0, 1 sinon

Dgls)gu” x1 D_dég +x2 D_noy + x3 D_qgct = A4
h SiA4>S4 -0, 1singn
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Exemples Exemples

Exemple 1

Fiche N°1 : Produit a la consommation réguliére et quasi constante

) 9189789 - POLYIONIQUE G5, sol inj pr perf, poche 500 m!
Difficulte de la prévision A priori facile & prévoir (coefficient de variation inférieur & 0,5)
Consommation mensuele moyenne 3428 Prévision de consommation 12éme mois (issage exponentiel HOLT) 3423
Ecart-type de la consommation moyenne 195 Prévision de consommation 12éme mois (régression liné aire) 3397
Coeficient de variation (E cart-tyne/Moyenne) 0,06 Seuils de commande pour un délai maximal de livraison de 5 jours :
% Evolution surun an 1.83% Tauxdesenvice % | 90.0% | 950% |980% | 99.0% [ 995% | 99.9%
Coefficient de lissage alpha et béta (Holt) 030 10,20 LED (HOLT) 639 738 781 A0 R37 #91
(Brown) 0,30 LED {BROWN) 701 742 789 90 faa 08
Régr. linaire 659 688 720 742 761 802
4000
3500 :/;,.a_-
3000 y=-52727x+3459,8
2500
2000
1500
1000
500
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
—a— Sérje hls\nm\ue ~—— Lissage expo double (BROWN) Moy. mobile 3 mois
iC limite haute’ IC limite basse. —e— Lissage expo double (HOLT)

— - Lincaire (Série historique}

src: LogiPharma F. Pesty
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Exemples Exemples

Exemple 1

Tres stable, donc facile a prévoir.
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Exemples Exemples

Exemple 1

Ca se discute

m On commande en décalé ou alternance pour compenser excés
ou déficit.

m On risque nous mémes d'amplifier les vagues (effet “coup de
fouet™).

y=-52727x+34598
R*=0,008
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Exemples Exemples

Exemple, ca se complique

Fiche N°10 : Produit trés irrégulier, sans véritable tendance

. 9280461 -CRESTOR 5 mg, cpr

Difficulté de la prévision Assez difficile (dispersion moyenne avec coefficient de variation compris entre 0,5 et 1,0)

Consommation mensuele moyenne 238 Prévision de consommation 12éme mois (lissage exponentiel HOLT) 242

Ecart-type de la consommation moyenne 120 Prévision de consommation 12&me mois (régression liné aire) 250

Coeficient de variation (Ecart-type/Moyenne) 050 Seuils de commande pour un délai maximal de livraison de 5 jours :

% Evolution surun an 1073% Tauxde sevice % | 90,0% 950% [98,0% [ 99,0% [995% [99,9%

Coefficient de lissage alpha et béta (Holty 030 10,20 -LED (HOLT) 123 146 173 190 07 240
{Erown) H 0,30 LED (BROWN) 129 154 183 202 220 256

Régr. lindaire 103 121 141 154 166 191
600

o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
—a— s istrique —e— Lissage expo double (BROWN) Moy. mobile 3 mols
imite haute IC limite basse —e— Lisiage expo double (HOLT)
— = Linéaire (Série historique)
src: LogiPharma F. Pesty
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Exemples Exemples

Exemple, ca se complique

LSTM Example

—8— True Data
—8— Predicted Data

164

1.4+

124

Value

1.0+

0.8

0.6

0.4 4
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Exemples Exemples

Exemple, ca se complique

DhleExpoSmooth Example

—&— True Data
—&— Predicted Data

1.6

1.4 1

1.2 A

Value

1.0

0.8

0.6

0'4 h T T T T T T
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Conclusions

Conclusions
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Conclusions

Conclusions

m Les calculs, simulations et prévisions automatiques aident a
faire des catégories de produits (ex : méthode A, B, C), des
prévisions de consommation, déclencher des alertes

m Certaines approches peuvent apprendre les décisions prises

m Les méthodes a apprentissage nécessitent beaucoup de
données

m Il faut que I'lA apprenne les bonnes décisions

m Pour que I'lA s'adapte intelligemment au systéme, il faut une
collecte permanente des données
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Conclusions

Conclusions

Les calculs, simulations et prévisions automatiques aident a
faire des catégories de produits (ex : méthode A, B, C), des
prévisions de consommation, déclencher des alertes
Certaines approches peuvent apprendre les décisions prises

Les méthodes a apprentlssage nécessitent beaucoup de
données &

Il faut que I'lA apprenr

......

Pour que I'lA s'adapte»i
collecte permanente
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Conclusions

Conclusions

m La vague IA peut engendrer une petite révolution dans
I'activité hospitaliere en poussant leur analyse, leur
rationalisation, |'automatisation de certaines taches

m Mais pas forcément besoin de DeeplLearning ou de
calcul-haute-performance qui sont coliteux, polluants, risqués
(données) pour avoir 95% des améliorations attendues

m Mais d'autres enjeux importants pour les outils de gestion de
flux physiques ou financiers avec IA ou non :

m Interopérabilité

m Ergonomie

m Configurabilité

m Evolutivité

m Facilité d’extraction des données

14S CIS-EMSE-IMT / LIMOS-CNRS
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