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Résumé

Aide multicritere au pilotage d’un processus basée sur le raisonnement

a partir de cas

Résumé

Cette these propose des outils d’aide multicritére a la décision pour le pilotage d’un
processus basés sur la capitalisation des connaissances a travers la technique du
raisonnement a partir de cas (RaPC). Deux modeles ont été développés. Le premier
modele, se basant sur des cas analogues passés, aide le pilote d’un processus a résoudre
un nouveau probléme. Ceci étant en tenant compte aussi bien des relations de causalités
qui existent entre les indicateurs et les inducteurs de performance que des relations de
dépendance qui surgissent entre les différents critéres. Le deuxieme modeéle est basé sur
une hybridation entre le RaPC et le clustering. Il cherche a améliorer les phases :
représentation des cas, recherche de cas similaires et maintenance de la base de cas du
cycle du RaPC. L’application d’une méthode de clustering représente une maniére

d’arranger la base de cas afin de faciliter I’aide au pilotage.

Ces deux modeles peuvent fonctionner en relation de complémentarité. En effet, le
deuxiéme modele basé sur le clustering permet, d’abord, de former des groupes
homogenes y compris le nouveau cas qu’on veut chercher sa solution. Ensuite, aprés
avoir obtenu le cluster contenant le nouveau cas avec ses cas similaires, le premier
modele sera déclenché pour trouver le cas le plus proche. Toutefois, les critéres utilisés
par ces deux modeéles sont quantitatifs. Pour cela, une approche linguistique a été

utilisée pour gérer des données non homogeénes, c'est-a-dire numériques et linguistiques.

Ces deux modéles ont été appliqués dans un cas industriel réel de fabrication
d’emballages en carton. Ils ont ¢ét¢ aussi implémentés dans un prototype informatique
sous forme d’un Systéme Interactif d’Aide au Pilotage d’un Processus (SIAPP) a

travers des interfaces pour mieux valider leurs applications.

Mots clés

Pilotage de processus, Aide multicritére a la décision, Raisonnement a partir de cas,

Clustering, Intégrale de Choquet, Approche linguistique, SIAD.



Abstract

Multicriteria aid for process piloting using case-based reasoning

Abstract

This thesis proposes tools of multicriteria decision aid for process piloting based on
the knowledge capitalization via the Case-Based Reasoning (CBR) technique. Two
models have been developed. The first model, using past similar cases, helps the pilot of
a process to resolve a new problem. This is done by taking into account causalities
relations which exist between performance inductors and indicators as well as
dependence relations between criteria. The second model is based on hybridization
between the CBR and the clustering. It tries to improve the phases: cases representation,
similar cases retrieval and case base maintenance of the CBR cycle. The application of a
clustering method represents a way of arranging the case base to facilitate the piloting
aid.

These two models can be executed in a complementarity relation. Indeed, the second
model based on clustering allows, at first, to form homogeneous groups including the
new case to look for its solution. Then, after obtaining the cluster containing the new
case with its similar cases, the first model will be activated to find the closest. However,
criteria used by these two models are quantitative. For that purpose, a linguistic

approach was used to apply non homogeneous data which can be numeric or linguistic.

These two models were applied in a real industrial case of cardboard packagings
manufacturing. They were also implemented in a computer prototype in the form of an
Interactive System of Process Piloting Aid (ISPPA) via interfaces to better validate their

applications.

Key words

Process piloting, Multicriteria decision aid, Case-Based Reasoning, Clustering,

Chogquet Integral, Linguistic Approch, IDAS.
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Introduction Générale

Depuis le début de I’¢ére industrielle, toute entreprise se fixe des objectifs, puis
évalue sa performance en mesurant le degré d’atteinte de ces objectifs afin de mener les
actions de correction ou d’amélioration. Ceci se fait grace a des indicateurs tout d’abord
financiers, concernent aujourd’hui également la qualité, le délai, la flexibilité,
I’innovation, etc. En conséquence, le pilotage n’est plus réduit au controle de gestion
car il intégre 1’aspect multicritére de la performance tout en tenant compte de son

amélioration permanente.

Mes travaux de thése s’inscrivent dans le cadre du pilotage de processus vu que la
performance industrielle dépend de la performance des processus. Elle propose des
outils concrets d’aide a la décision pour le pilotage d’un processus tout en retenant
qu’un systeme de pilotage de processus est a la fois un systéme d’aide multicritere a la
décision et un systéme d’information qui cherche a capitaliser I’information nécessaire a
I’aide au pilotage. Elle est composée de deux parties : une premiére pour 1’état de I’art

et une deuxieme pour la modélisation et 1’application (voir figure 1).

Le chapitre 1 décrit et délimite notre champ de réflexion qui est le pilotage de
processus. Il a conclut sur la nécessité de concevoir le pilotage d’un processus en tant
qu’un systéme d’aide multicritére a la décision (AMCD) et un systéeme d’information.
En effet, Le role du pilotage est de fournir des plans d’action a mettre en ceuvre sur les
processus pour une amélioration permanente de la performance. Ceci nécessite de
prendre des décisions selon un certain nombre de critéres. Afin de faciliter la prise de
décisions et d’éviter toute sorte de perte des expériences passées, il faut aussi capitaliser
la connaissance experte pour améliorer I’efficacité des interventions du pilote d’un
processus. D’ou, le besoin d’un modéle d’aide au pilotage d’un processus qui combine
I’aide multicritére a la décision et la capitalisation des connaissances. La deuxi¢me
partie du chapitre aborde le raisonnement a partir de cas qui a été choisi comme
méthode de manipulation de connaissances. Il s’appuie sur la mémoire d’entreprise qui
permet de préserver le savoir et le savoir-faire des acteurs humains. La démarche de
capitalisation des connaissances employée s’articule autour d’un cycle formé par cinq

étapes : représentation des cas, recherche des cas similaires, adaptation, revision et
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apprentissage. L’application du RaPC nécessite une base de cas ou chaque cas est décrit
par des attributs ou des criteres qui le caractérisent et par la solution qui en résulte. I
faut aussi se baser sur des mesures de similarités pour sélectionner les cas les plus
proches au nouveau cas se présentant a la base afin de le résoudre. Cependant, toutes les
méthodes dédiées au RAPC considérent des attributs ayant la méme importance ou bien
accordent des poids a ces attributs d’une facon totalement subjective. Ainsi, cette
technique du RaPC a elle-méme besoin de se rapprocher a I’AMCD pour déterminer les
poids des différents critéres. Ces poids serviront a la recherche de cas similaires au

nouveau cas afin de déterminer sa solution.

Le chapitre 2 présente les concepts de base de I’AMCD ainsi qu’un parcours
bibliographique concernant les différentes méthodes qui s’y rattachent. Ces méthodes
peuvent sans doute amener des ¢léments de réponse aux exigences d’un systeme de
pilotage de processus. Cependant, toutes les méthodes développées ne sont pas basées
sur une modélisation des connaissances expertes qui permettra de formaliser et de
préserver les connaissances et les expériences des employés d’entreprise. En effet, la
fluctuation du personnel et le départ des experts engendrent une perte de savoir et savoir
faire, que les entreprises cherchent a pallier par une démarche de gestion de
connaissances. L’expertise capitalisée sera donc a la base de la conception de notre outil
d’aide a la décision. Sa conception passe par la modélisation des connaissances qui se
décline par un modéle de représentation associé a un modele de résolution de

problemes. Ce systéme utilise la méthodologie du raisonnement a partir de cas (RaPC).

La premiere partie du chapitre 3 développe un modé¢le d’aide au pilotage d’un
processus qui tente de fournir au pilote un outil d’aide a la décision afin d’estimer les
indicateurs de sortie du processus et de le guider a prendre les meilleures décisions. Cet
outil se base sur des cas analogues passés a partir des quels le pilote résout un nouveau

probleme tout en tenant compte :

- des relations de causalités qui existent entre les indicateurs et les inducteurs de
performance. Pour ce faire, nous nous sommes inspirés des travaux de Addouche et
al. (2005) qui ont exploité la théorie de I’information pour fournir une méthode

entropique d’analyse causale entre inducteurs et indicateurs de performance.

- des relations de dépendance qui surgissent entre les différents criteres. Pour cela,

I’intégrale de Choquet 2-additive a été utilisée pour déterminer les poids des criteres
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en tenant compte des différentes interactions mutuelles entre eux. Un programme
quadratique a été construit pour déterminer les paramétres de I’intégrale de Choquet
nécessaires pour le calcul des poids. Ces derniers vont servir a la recherche de cas

similaires, étape cruciale dans le RaPC.

La deuxieme partie du chapitre 3 propose un autre modé¢le d’aide au pilotage d’un
processus basé sur une hybridation entre le RaPC et le clustering. Ce modéle vise
I’amélioration de la recherche de cas similaires par une représentation des cas sous
forme de groupes homogenes. Autrement dit, 1’application d’une méthode de clustering
représente une facon d’arranger notre base de cas afin de faciliter ’aide au pilotage. 1l
opte pour le clustering comme une tache de classification et aussi d’apprentissage dans
le cycle du RaPC dans le but de bien maintenir la base de cas aprés I’ajout du nouveau
cas. Nous avons appliqué 1’algorithme de construction ascendante hiérarchique et plus
particulierement la méthode d’agrégation du lien simple. Cette derni¢re fusionne deux
groupes en se basant sur la plus petite des distances intergroupes. La distance limite
utilisée dans cet algorithme n’a pas été fixée aléatoirement. Elle correspond plutdt a la
plus petite distance entre le nouveau cas et chacun des cas de la base. Ce choix

maximise la chance d’affecter le nouveau cas a un cluster contenant au moins un cas.

Le chapitre 4 relache I’hypothése d’utiliser que des données quantitatives par nos
deux modeles d’aide au pilotage d’un processus développés précédemment. En fait,
dans le monde réel, les pilotes de processus peuvent parfois fournir des données sous
une forme qualitative. C’est pour cette raison que ce chapitre s’est attaché a présenter
I’approche linguistique et plus précisément le modéle de représentation linguistique flou

avec les 2-tuples afin de transformer les données qualitatives en des valeurs numériques.

Lors de I’application de ce modele, la technique de calcul pour fonctionner avec les
2-tuples fait appel a des opérateurs d’agrégation. Ces derniers se sont empruntés de la
théorie classique et sont adaptés au modéle linguistique 2-tuples. Les auteurs qui ont
développé ce modele se sont limités a 1’utilisation de trois opérateurs d’agrégation a
savoir : la moyenne arithmétique simple, la moyenne pondérée et 1’opérateur
d’agrégation pondéré ordonné (OWA). Nous avons proposé d’introduire 1’opérateur
d’agrégation intégrale de Choquet 2-additive dans le cadre de la représentation
linguistique 2-tuple pour deux raisons. La premiére raison est que l’intégrale de
Choquet 2-additive est une intégrale floue ce qui est cohérent avec notre contexte

d’application flou. La deuxiéme raison est d’exploiter la contribution de cet opérateur
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du fait qu’il tient compte des interactions mutuelles qui peuvent surgir entre les

différents critéres.

Le chapitre 5 s’intéresse a la mise en ceuvre des deux modeles d’aide au pilotage
d’un processus développés précédemment. Ces deux modeles sont appliqués dans un
cas réel au sein d’une entreprise tuniso - européenne. lls sont aussi validés par un
prototype informatique. Ce dernier est un Systéme Interactif d’Aide au Pilotage d’un
Processus (SIAPP) qui s’avere d’une grande utilité pour le décideur. En effet, il favorise
une répartition évolutive des compétences entre 1’utilisateur et la machine et offre une
bonne intégration de ’homme et de la machine dans le processus de décision. C’est un
outil flexible et facile d’utilisation grace a son interface homme-machine conviviale. Il
ne constitue qu’un support a la prise de décision, la décision finale restant du ressort du

pilote du processus.

Chapitre 1 :
Pilotage de processus

Etat de 'art @

Chapitre 2 :
Aide multicritére a la décision

4

Chapitre 3 :
Un modele d’aide au pilotage d’un
processus basé sur le RaPC

4

Modélisation _ Chapitre 4: _

. . Aide au pilotage d’un processus :

et appllcatlon extension aux critéres linguistiques
Chapitre 5 :

Application réelle et implémentation

Figure 1. Plan de la thése
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1.1. Introduction

Pendant les trente glorieuses de 1945 a 1975, I’entreprise était pilotée selon les
principes du contrle de gestion (Bouquin, 2001). Le but étant de «décrire la
performance et proposer les moyens de son amélioration » (Savall et Zardet, 1992).
Dans ce contexte, la performance globale était considérée comme étant la somme des

performances locales.

Quand a la période qui s’étend de 1975 a la fin des années 80 pendant laquelle
I’offre équilibre puis dépasse la demande, I’entreprise était pilotée en tant qu’un
systeme. Ceci est justifié par la multitude d’interactions qui existent entre les entités de
I’entreprise (fonctions, activités, ressources humaines et matérielles). Ainsi, il est
devenu indispensable de I’appréhender dans sa globalit¢é afin d’améliorer sa
performance. Dans ce cadre, il n’est plus question de réduire les cofits seulement mais
aussi d’augmenter la valeur. Cela a rendu les indicateurs de performance incomplets et
a conduit a la mise en place d’indicateurs techniques (disponibilité, délai, qualité, etc.).
Dans ce cadre, plusieurs travaux ont été menés pour tenir compte des différents types
d’indicateurs dans 1’évaluation de la performance d’une entreprise (Dhouib et

Chabchoub, 2006).

Depuis les années 90 a aujourd’hui, le pilotage se distingue réellement du contrdle
de gestion vu qu’il intervient a tous les niveaux de I’entreprise afin d’améliorer la
réactivité, I’efficacité, la compétitivité, etc. Il tient compte de I’aspect multicritére de la
performance, cherche I’amélioration permanente de la performance et considere aussi
bien I’entreprise que les relations avec ses fournisseurs et distributeurs. Le pilotage de
I’entreprise s’assimile désormais au pilotage des projets et des processus pour

augmenter la valeur et diminuer les colts (Ravignon et al. 2003).

Mes travaux de thése s’inscrivent dans le cadre de pilotage de processus qui fera
I’objet de ce chapitre. Ce dernier présente, en premier lieu, le pilotage industriel en
exposant ses fondements, précisant les relations pilotage/indicateurs et
pilotage/inducteurs et en présentant un état de I’art sur les méthodes de pilotage de
processus. Il aborde, en second lieu, le concept de processus en le définissant, montrant
ses différents types ainsi que les différentes méthodes de représentation des processus.

En troisieme lieu, le raisonnement a partir de cas est abordé pour apporter les éléments
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de compréhension du modele d’aide a la décision présenté dans la 2°™ partie de ce

travail de thése. Il apporte, en dernier lieu, une synthése de ’analyse bibliographique.

1.2. Pilotage industriel

La notion de pilotage trouve ses fondements dans des domaines tels que la
cybernétique, I’automatique et le contréle de gestion (Clivillé, 2004). Pour ’entreprise,
le systéme de production piloté comprend toutes les activités responsables de la
transformation des produits et services. Ainsi, il renferme 1’ensemble des moyens et
flux qui établissent les plans d’action. Ces derniers représentent les actions a mener et
les moyens nécessaires pour atteindre les objectifs quantitatifs et qualitatifs d’une unité

de travail.

1.2.1 Fondements du pilotage

Le pilotage est trés nuanceé en littérature et se décline sous différents types.

1.2.11 Définitions du pilotage

Selon Mélese (1991) qui est considéré parmi les premiers a proposer ce point de

vue, le pilotage regroupe des opérations sur deux niveaux :

= « La régulation : c’est une opération qui consiste a réduire les écarts entre valeurs
visées et réalisées des variables essentielles en jouant sur certaines variables d’action
a divers niveaux ».

= « Le contrble : c’est une opération qui consiste a fixer la valeur visée de chaque
variable essentielle et simultanément les valeurs des variables d’action

correspondantes ».

Meévellec (1996) conclut que I’entreprise n’est pas pilotée par les produits qu’elles
offrent mais par les méthodes pour les produire. D’un point de vue économique, le
pilotage est a caractere stratégique. Il autorise la remise en cause des processus (AFGI,

1992) tout en exploitant les moyens disponibles pour I’amélioration de la performance.
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Cette amélioration consiste, d’une part, a mieux atteindre un objectif existant et d’autre

part, & atteindre un nouvel objectif.

Le pilotage technique est le pilotage des moyens de production, il est détaillé sur
cing niveaux qui partent du long terme et arrivent au temps réel : planification,
programmation, ordonnancement, conduite et commande (Trenteseaux, 1996). Il
intervient au niveau des processus et permet leur maitrise (gestion des aléas) et leur
amélioration (suppression des gaspillages, optimisation). Le systéme physique en
question regroupe les ateliers, les lignes de production, les processus opérationnels, etc.
Les objectifs a atteindre concernent surtout la quantité, le délai et la qualité. Grabot et
al. (1996) assimile le role du pilotage d’atelier a celui de la régulation. En effet, il
rassemble 1’ensemble des activités permettant la production a court terme dans I’atelier
tout en respectant les objectifs établis par la gestion de production, tout en adaptant
cette production aux aléas pouvant survenir au niveau de I’atelier ou de son

environnement.

Dans une vision plus large, I’AFGI (1992) considére le pilotage comme étant « un
mécanisme multi-niveau, hiérarchisé (chaque niveau cadrant le suivant) et bouclé
(répercussion et correction des écarts). Ces niveaux, qui ne sont pas a confondre avec
les niveaux hiérarchiques de 1’organigramme de I’entreprise, sont chacun caractérisés
par leur horizon (visibilité), leur période (réactualisation) et leur maille (résolution).
Niveau par niveau, le processus consiste -par cadrages successifs- a préparer
formellement, progressivement, en cohérence et avec une exécutabilité croissante les
conditions de la réalisation pour se terminer par 1’émission d’ordres exécutoires vers le
processus physique. Il est fait de comparaisons, d’itérations, de simulation,...Pour
atteindre les objectifs fixés, la pilotage nécessite entre autres des moyens de mesure et
d’évaluation (indicateurs ou cadrans) et des moyens d’action (variables de décision ou

leviers) ».

Dans le méme ordre d’idées, Lorino (2001) affirme que « piloter c’est définir et
mettre en ceuvre des méthodes qui permettent d’apprendre ensemble & agir de maniére
performante et de plus en plus performante ». Ceci renvoie a deux fonctions

complémentaires :

= déployer la stratégie en regles d’action opérationnelles (déploiement),
= capitaliser les résultats et les enseignements de 1’action pour enrichir la

réflexion sur les objets (retour d’expérience).

19



Pilotage de processus

Clivillé (2004) résume le pilotage, conformement a la roue de Deming, comme étant

la réalisation de ces actions :

= Générer un plan d’action dans un environnement donné (Plan).

= Mettre en ceuvre ce plan d’action (Do).

=  Controler le systéme piloté pendant la mise en ceuvre et au terme du plan d’action

(Check).

= Réagir suite a ce controle (Act).

Bitton (1990) considere un systeme de pilotage comme étant «un ensemble

d’activités d’une fonction donnée, a un niveau temporel donné », qui pilote localement

chaque entité sur la base d’un objectif déduit de 1’objectif global. Les centres de

décision sont interdépendants afin d’assurer la cohérence des ordres exécutoires avec

les objectifs. Ainsi, une structure de pilotage est formée par I’ensemble de ces centres et

de leurs liens de dépendance (voir figure 2). Ces liens peuvent étre (Clivillé, 2004) :

des liens de subordination quand les centres de décision appartiennent a des
niveaux décisionnels différents. Il s’agit donc de décision de retour
d’information. Ces liens assurent la cohérence « verticale » du pilotage.
L’atteinte des objectifs locaux méne a celle de 1’objectif global.

des liens de coordination quand la prise de décision est commune. Il s’agit donc
d’échanges d’information concernant les objectifs, actions enclenchées,
expressions de performance. Ces liens assurent la cohérence « horizontale » du

pilotage. Les objectifs d’un méme niveau ne sont pas contradictoires entre eux.

Décision
Information

Centre de décision
Systéme physique
Coordination

| 0O

Figure 2. Exemple d’une structure de pilotage
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Nous retenons que le pilotage induit trois postures complémentaires :
Piloter, c’est prévoir : la vision de I’entreprise se décline en un ensemble d’objectifs.

Piloter, c’est agir : 1’entreprise doit disposer de moyens de pilotage permettant de

prendre les actions nécessaires pour atteindre ses objectifs et améliorer sa performance.

Piloter, c’est réagir : 1’entreprise doit pouvoir capitaliser ses résultats afin d’actualiser

ses prévisions.

1.2.1.2 Types de pilotage

Clivillé (2004) considere deux types de pilotage, suivant qu’il consiste a :

= « mettre en ceuvre des processus existants pour atteindre un objectif de production. Il
s’agit du pilotage de processus structurés, aux niveaux tactique et opérationnel. Ce
pilotage correspond au pilotage technique défini par ’AFGI (1992). L’objectif a
atteindre est un objectif maitrisé. Par exemple, un responsable d’atelier a pour
objectif de produire 140 facades de meubles pour la semaine 30. Il lance cette
commande, puis Vérifie sa réalisation. En cas d’écart (130 facades réalisées), il prend

la décision de relancer 10 facades ».

= « remettre en cause ces processus pour atteindre un objectif d’amélioration de la
production. Il s’agit d’un pilotage concernant des processus semi-Structurés ou non-
structurés (EI-Mhamedi, 1997) aux niveaux stratégique et tactique. Ce pilotage
correspond au pilotage économique défini par ’AFGI. L’objectif a atteindre est un
objectif de progrés. Par exemple, le responsable Qualité d’une entreprise met en
ceuvre un plan d’action spécifique pour atteindre un taux de service de 97,5%, quand

la mesure actuelle est de 93% ».

L’objectif peut étre aussi un objectif maitrisé et progressiste. Il est question de
déployer des moyens pour atteindre des objectifs du niveau opérationnel au niveau
stratégique et qui suit une dynamique d’amélioration continue. Par exemple, le méme

chef d’atelier peut exiger une surproduction de 1% tous les semestres.
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1.2.2 Pilotage et indicateurs de performance

Etant donné que le pilotage englobe tous les moyens et flux nécessaires pour la mise
en ceuvre des plans d’actions en fonction des objectifs et des performances du systéme
piloté, il est fondamental de concevoir un systétme d’indicateurs de performance. En
effet, les indicateurs permettent de fournir des informations sur 1I’état du systéme piloté.
Leur role réside donc a aider a la transformation d’un plan d’action selon un objectif
global. Dans ce paragraphe, apres avoir défini le systéme d’indicateurs de performance,

nous passons a cerner son réle dans le pilotage.

1.2.2.1 Indicateur de performance

« Un indicateur de performance est une donnée quantifiée, qui mesure 1’efficacité
et/ou D’efficience de tout ou partie d’un processus ou systeme (réel ou simulé) par
rapport & une norme, un plan ou un objectif déterminé et accepté dans le cadre d’une
stratégie d’entreprise » (AFGI, 1992).

Lorino (2001) définit un indicateur de performance comme «une information
devant aider un acteur, individuel ou plus généralement collectif, a conduire le cours
d’une action vers D’atteinte d’un objectif ou devant lui permettre d’en évaluer le
résultat ». Un indicateur peut donc étre un chiffre, un jugement qualitatif, un signe

binaire oui/non, un graphique, etc.

A partir de ces définitions susmentionnées, découlent deux situations correspondant

a deux fonctions différentes de I’indicateur de performance (Lorino, 1997) :

Une fonction prospective : soit il s’agit de mener une action en cours ; on parle alors
d’indicateur de processus ou de pilotage, généralement exploité par I’acteur lui-méme

pour ses propres décisions.

Une fonction rétrospective : soit il s’agit d’évaluer le résultat de 1’action achevée ; on
parle alors d’indicateur de résultat qui évalue le degré d’atteinte d’un objectif global a
son horizon. Ce type d’indicateur est souvent utilisé pour informer des agents extérieurs
a I’action mesurée, par exemple, les supérieurs hiérarchiques ; 1’indicateur de résultat

constitue alors un indicateur de reporting.
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Conformément au modéle de Clivillé (2004), inspiré des travaux de Berrah (1997),
un indicateur de performance IP; est défini par le triplet (variable v, objectif o, mesure

m) dont les éléments sont définis dans un univers de discours noté U; :
e Vest la variable essentielle par rapport a laquelle 1’objectif est défini.
e 0 identifie 1’état espéré de tout ou partie de 1’entreprise.

e m est la valeur réalisée d’un indicateur dans un cas qui traduit 1’état atteint par tout

ou partie du processus.

Exemple 1. Le responsable des approvisionnements assure les approvisionnements en
matiere premiere et produits intermédiaires de I’entreprise au meilleur cott. Il se définit

un objectif o rattaché au Taux de pénurie avec:

e v est le Taux de pénurie. C’est une variable numérique dont I’unité est en % et

I’intervalle dans lequel elle se trouve est [0, 20].
e oestégala?2%.
e mestégale a4 %.

Face a des indicateurs multiples, joints par différents types de liens et évitant toute
sorte de contradiction entre les différentes actions meneées, il est évident de les
concevoir en tant qu’un systéme. La finalité de ce systéme est sans doute I’aide au

pilotage.

1.2.2.2 Conception du systéme d’indicateurs

D’apres Clivillé (2004), la conception d’un systeme d’indicateurs consiste a :

1) décomposer I’objectif global O.

2) définir les triplets des indicateurs associés aux objectifs décomposés tout en
traduisant les différentes interactions entre eux.

3) élaborer les performances par comparaison de 1’objectif et de la mesure.

4) agréger les performances d’un méme niveau.
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Exemple 2. Inspirés des exemples fournis par Clivillé (2004), soit 1’objectif global,
O :: Disponibilité Equipement = 80 % défini sur I’univers de discours :
U :: Disponibilité Equipement, numérique, %, [30, 95].

L’objectif global est décomposé en 3 objectifs. Les 3 triplets définissant le systeme

d’indicateurs de performance sont résumés dans le tableau 1.

Tableau 1. Exemples d’un systéme d’indicateurs de performance

Variables v;
Objectif 0; | Mesures m;
V; Type Unité Domaine
Changement de série | numérique | centiheures | [50, 400] 200 25
Maitrise des procédés | numérique % [0, 100] 100 87.5
Niveau d’encours numérique heures [0, 8] 4 2

Une expression de performance p est obtenue par une comparaison entre la mesure
m et I’objectif 0. Elle se traduit généralement par une relation analytique simple
(différence, ratio, etc.). Par exemple, les trois indicateurs précedents élaborent les
expressions de performance suivantes :

4—m 4-25

p: :: Changement de série = L= 5 =0.75
01
p2 :: Maitrise des procédés = m, = 87.5 %
m,—o 2-4
Ps3 :: Niveau d’encours = f=——=-05
0 4

3
Deux indicateurs sont en interaction si ’expression de performance €laborée par 1’'un
d’entre eux modifie I’expression de performance élaborée par 1’autre indicateur. Par
exemple, une action pour améliorer p; (Changement de série) entraine une amélioration

de p, (Maitrise des procédes) et réciproquement.
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1.2.2.3 Réle du systeme d’indicateurs dans le
pilotage

Pour assurer la réussite du systeme de pilotage, il ne suffit pas de mettre en ceuvre
des indicateurs pertinents, il faut plutét qu’ils soient lisibles, compréhensibles,
interprétables de maniere rapide et utile par les acteurs. Ils doivent en plus constituer un

moyen de capitalisation des résultats et des expériences.

Ainsi, afin d’aider au pilotage, le systéeme d’indicateurs doit, dans la mesure du

possible :

= Fournir les informations nécessaires au systeme piloté.
= Déterminer si les performances voulues sont atteintes.
= Anticiper sur les résultats futurs des actions.

= Donner aux acteurs une capacité de reaction rapide.

Le systeme d’indicateurs constitue donc un outil d’aide au pilotage grace a la
comparaison, le diagnostic des points forts et des points faibles et le controle des
réalisations par rapport aux objectifs fixes.

1.2.3 Pilotage et inducteurs de performance

Nécessaire au pilotage, le systéeme d’indicateurs de performance doit étre tangible
face aux objectifs globaux interdépendants de I’entreprise. Cette tangibilité sous-entend
la connaissance des relations de cause a effet entre inducteurs et indicateurs de
performance ou encore couple de performance quel que soit leur niveau hiérarchique
(Addouche et al, 2005).

Les inducteurs de performance représentent les éléments ayant une influence sur la
performance d’une activité ou de tout un processus. Dans une démarche d’aide a la
décision, ceux sont les variables d’action sur lesquelles on peut agir et décider afin de

faire évoluer le processus et mieux atteindre 1’objectif.

Parmi I’ensemble des facteurs sur lesquels on peut agir pour entreprendre les actions
nécessaires, il faut ensuite choisir ceux qui sont les plus influents par rapport a I’atteinte

des objectifs et qui seront aussi les plus faciles et les moins coliteux a mettre en ceuvre.
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Ce seront les facteurs clés de progres pour ce processus a un moment donné et sur un
horizon donné. Il est préférable que le nombre soit réduit a trois ou quatre pour éviter la

dispersion des efforts.

Exemple 3. Inspiré des travaux d’Addouche et al. (2005), prenons I’exemple d’un
processus de désassemblage d’un véhicule hors d’usage (VHU) ou un des indicateurs de
performance est le taux de valorisation IP; (la masse valorisée sur la masse d’un
véhicule). A chaque constituant d’'un VHU, correspond un taux de valorisation en
fonction de sa destination fin de vie. Le but est d’atteindre un seuil global de
valorisation (de tout le VHU) préétabli par les normes environnementales européennes.

Dans ce cas, IP; = ip”qui est la proposition « taux atteint ». Dans le cas contraire, IP; =

ip, qui est la proposition inverse.

Soient ID; et ID, deux inducteurs de performance correspondant, respectivement, aux
deux actions: mise en décharge prématurée (MDP) et réaffectation des taches. La
premiére écarte systématiquement, lors du déemantélement, tous les constituants qui ne

sont pas dans un état excellent. Elle a deux valeurs possibles :

id; :"MDP désactivée "; id’:"MDP activée "

La deuxiéme variable de décision enclenche une réaffectation de taches permettant
d’équilibrer les charges et éventuellement réussir a extraire plus de constituants. Elle a
deux valeurs possibles :

id, =" ré — affectatio n désactivée "; id :"ré — affectatio n activée "

Addouche et al. (2005) ont montré que les inducteurs 'd:="MDP désactivée ™ o

T - PR
id, :"ré ~affectatio nactivee "y fuent  sur  Datteinte  de  la performance

ip/ = "taux atte int" .

1.2.4 Méthodes de pilotage

Dans cette section, nous distinguons trois types de methodes de pilotage. Ces
méthodes sont classées selon que 1’entreprise soit pilotée par un seul indicateur qui est
le plus souvent le colt, par des indicateurs multiples ou par des indicateurs et des

inducteurs en relations de causalités.
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1.24.1 Pilotage par le colt

L’entreprise était pilotée grace aux outils utilisés par le controle de gestion tels que
la comptabilité générale, la comptabilité analytique, les tableaux de bord, etc. Ensuite,
la méthode ABC (Activity Based Costing) est apparue comme une réponse a
I’inadaptation du calcul des cofits (Cooper et Kaplan, 1988). En effet, les cofts des
activités « indirectes » sont imputés en fonction de la consommation de ressources. Ceci
permet de mieux cerner les actions a entreprendre vu la connaissance du co(t réel des
activités. Aussi, certains auteurs ont proposé d’intégrer la performance technique dans
des tableaux de bord financiers afin de calculer une performance globale. Boucly
(1988) a développé une méthode de « colts de non efficacité des équipements » qui
donne les conseéquences - en termes de codts - financiéres directes et indirectes pour
I’entreprise de toute heure de production gaspillée. Alors que Savall et Zardet (1989) a
proposé la méthode des « codts et performances cachés » qui chiffre les codts indirects
dus a tous les dysfonctionnements de 1’entreprise (accident, absentéisme, turn-over,

baisse de productivité, non qualité).

1.2.4.2 Pilotage par des indicateurs multiples

Suite a 1’évolution du contexte industriel, le pilotage devient désormais réactif : on
sait que la performance n’est pas bonne et surtout on sait pourquoi (Berrah, 2002).
Ainsi, a chaque variable d’état est associée des variables d’action ayant une influence
sur ses valeurs et ou chacune est suivie par un indicateur. Le pilotage revient donc a
agir sur les variables d’action de chaque activité tout en mettant en place des indicateurs

suivant des criteres multiples.

Clivillé (2004) a évoqué les problémes de la dépendance entre indicateurs, de leur
cohérence au méme niveau et a des niveaux différents et de I’évolution de cet ensemble
d’indicateurs. Pour cela, il a développé un modele dont I’entité de base est I’indicateur
de performance. D’abord, les indicateurs en interaction sont regroupés en systéme,
conformément aux besoins des pilotes. Ensuite, le systéme d’indicateurs ¢labore des
expressions de performance relatives a un objectif global. Enfin, ces expressions de
performance étant définies suivant de multiples objectifs et de multiples niveaux, le

systtme d’indicateurs doit alors effectuer un traitement de 1’information. Ceci permet
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d’assurer une cohérence entre |’¢laboration et 1’agrégation des expressions de
performance. La problématique abordée consiste alors a fournir au systeme de pilotage,
a partir des expressions de performance délivrées par les indicateurs, des informations

synthétiques qui aident au choix d’un plan d’action parmi les plans générés.

1.2.4.3 Pilotage par des indicateurs et des
inducteurs

Addouche et al. (2005) ont proposé une démarche de pilotage qui combine les
indicateurs et les inducteurs de performance en modélisant les relations de causalités
entre eux. Cette démarche distingue trois phases qui permettent d’effectuer des
statistiques sur les différentes décisions et performances d’un processus d’entreprise.
Cela sert a 1’analyse des causalités entre inducteurs et indicateurs et permet la mise a
jour de la base de régles d’un systéme interactif d’aide a la décision pour 1’élaboration
de plans d’action. L’auteur a développé un formalisme mathématique pour la mesure du
degré de confiance eu le lien entre les indicateurs et les inducteurs. Il a montré comment
ce formalisme peut représenter un outil d’analyse et d’identification des « causalités
émergentes » qui ne peuvent pas étre discernées en raison de la complexité et du

nombre de niveaux hiérarchiques des indicateurs.

Au vu de ce parcours bibliographique, différents éléments doivent étre pris en
compte lors du pilotage sachant que, dans cette thése, nous nous intéressons qu’au
pilotage d’un processus (la notion de processus sera introduite dans la prochaine

section) :

e Les objectifs qu’on souhaite atteindre. Ces objectifs doivent étre définis en
cohérence avec les inducteurs et les indicateurs de performance afin de bien
décrire les actions a mener et les moyens nécessaires pour les atteindre. En effet,
le pilotage identifie les inducteurs adéquats, suivis par certains indicateurs, pour
agir conformément a un objectif défini. Par exemple, pour garantir un délai
court, les inducteurs sont 1’ordonnancement et le niveau de stocks, la fiabilité
des équipements, la flexibilité en capacité...chacun d’entre eux étant suivi par
un indicateur (Ternisien, 2001).

e Les relations de causalités entre les inducteurs et les indicateurs de performance.

o Les relations de dependance entre les indicateurs.
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1.3. Concept de processus

L’organisation de I’entreprise par « processus » a émergé depuis le début des années
90. Sa pertinence réside dans sa capacité a piloter 1’entreprise. L approche processus est
une méthode d’analyse ou de modélisation de I’entreprise fondée sur I’identification des
processus de 1’organisme, leur description, leur mesure et leur amélioration. Elle vise a
la satisfaction et la fidélisation du client, mais aussi I’amélioration des performances par

les collaborateurs, les actionnaires, les partenaires et I’environnement de 1’organisme.

Lorsque I’on veut évaluer la performance, nous dit Lebas (1995), « il faut prendre
en compte tous les maillons de la chaine événementielle et toutes les étapes de cette
chaine...Ce qui est important, c’est la maniére d’organiser les processus
organisationnels et leur impact sur la prise de décision et sur la motivation convergente
de personnels de tous niveaux ». L’évaluation de la performance des processus s’avére
primordiale pour garantir 1’amélioration continue de la performance (Dhouib et al.,

2007 b).

L’approche processus s’appuie sur une identification méthodique des processus qui

met en relief :

e Leur périmetre (champ couvert de chaque processus en termes d’activités, de

production et d’acteurs).
e Leur nature (management, réalisation, support).

e Les interactions et articulation entre chacun d’eux, entre processus mais aussi a

I’intérieur d’un processus.

e Leur management en termes de définition d’objectifs, pilotage, analyse et

amélioration.
Selon Lorino (1991), I’organisation de I’entreprise en processus permet de :

e Diagnostiquer et comprendre ’origine de la performance a partir des conditions de

réalisation des activités de 1’entreprise.

e Piloter en orientant les activités selon les objectifs globaux définis par la stratégie de

I’entreprise.

o Gérer les compétences et les savoir-faire des salariés.
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Par ailleurs, selon Zarifian (1995), «( ) la gestion par processus permet de
s’approcher, de maniére pratique, de la notion de valeur. Qu’est-ce en effet que la
valeur sinon la maniére dont I’ensemble des processus d’une entreprise offreuse
convergent pour construire et développer le rapport a une catégorie determinée de
client? C’est chaque processus isolément, mais aussi la mani¢re d’organiser la

convergence de ces processus sur ce rapport, qui sont déterminants ».

Nos contributions dans cette thése visent un processus donné pour offrir a son pilote
des outils concrets d’aide au pilotage. Mais, ce que nous proposons comme modeéles a
appliquer au sein d’un processus peuvent é&tre généralisés pour I’ensemble des
processus tout en tenant compte des différentes interactions qui peuvent surgir entre

eux.

1.3.1 Définition d’un processus

Un processus, de fagon générique, désigne une suite d’états ou de phases de
I’organisation d’une opération ou d’une transformation. Le mot vient du latin pro (pour,
dans les sens de) et cessus (aller, marcher) ce qui signifie donc aller vers 1’avant,
avancer. Lorino (1997) considére un processus comme un « ensemble d’activités reliées
entre elles par des flux d’information ou de maticre significatifs, et qui se combinent

pour fournir un produit matériel ou immatériel important et bien défini ».

Nous retenons qu’un processus est un ensemble d’activités qui interagissent entre
eux pour atteindre un ou plusieurs objectifs définis a priori. Pour ce faire, un ensemble
d’inducteurs et d’indicateurs de performance est mis en ceuvre pour le faire promouvoir

vers 1’amélioration continue.

1.3.2 Types de processus

Trois familles peuvent caractériser les processus :

e Processus de réalisation : produit, conception, fabrication, vente, prestation.

e Processus de support ou de soutien: ressources, formation, informatique,
comptabilité, maintenance.

e Processus de management ou de pilotage : politique, stratégie, technologie et

innovation, plan, budget, décision, mesure.
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1.3.3 Méthodes de représentation des processus

La mod¢lisation de I’entreprise dans sa globalité s’avere une étape indispensable a
la résolution de certains problemes industriels au vu du nombre de processus en
interaction. Dans ce cadre, plusieurs méthodes d’aide a la représentation et a 1’analyse
des processus ont été développées. Ces méthodes cherchent & augmenter la productivité
des équipes de travail, d’explorer et d’évaluer facilement divers scénarii. Selon
Davenport (1993), les méthodes a privilégier pour analyser et réviser des processus

doivent étre en mesure de:

e Décrire graphiquement les étapes du processus.

o Représenter le flux de matériaux et d’informations a travers chaque étape.

e Saisir et illustrer le taux de circulation dans le processus, les ressources, le
temps de réalisation des opérations et les événements déclencheurs des
opérations.

e Décomposer le processus en niveaux hiérarchiques pour permettre une analyse
selon le degré de détail voulu.

e Présenter une interface interactive et conviviale.

o Realiser des simulations en temps réel.

e Identifier les goulots d’étranglement et les contraintes du processus.

Les méthodes proposées dans la littérature reprennent les principes posés par Le
Moigne (1977) qui a distingué le systtme Opérant, le systéme d’Information et le

systeme de Deécision. Ainsi, trouve-t-on par exemple :

SADT (Structured Analysis and Design Technique) : cette méthode introduit le
principe de décomposition fonctionnelle et formalise le concept d'activité. Elle se
présente comme un langage graphique et un ensemble limité de primitives, de «boites»

et de «fleches», pour la représentation des composants des systémes et des interfaces.

SA-RT (Strutured Analysis-Real Time) : cette méthode est complémentaire a DT en
tenant compte de l'aspect dynamique du systéme a analyser. L’approche SA-RT élabore
un modeéle du systéeme analysé, un modéle de processus statique qui lui est attache et un

modele de contrdle dynamique qui en permettra l'utilisation.

31



Pilotage de processus

IDEFx : la famille de méthode IDEF (Intergation Définition) a été développee par
I''CAM (Integrated Computer Aided Manufacturing) afin d'analyser et de représenter

les différents aspects d'un systeme.

IDEF,: IDEF, est issue de la méthode SADT. Elle est utilisée pour décrire les aspects
fonctionnels d’un systéme. C'est une méthode congue dans le but de modéliser les

décisions, les actions et les activités d'un systeme.

IDEF,: cette méthode permet de modéliser le comportement du systéme en analysant

les aspects dynamiques. Elle constitue donc un complément a IDEF,.

IDEF;: c’est une méthode spécialement congue pour la modélisation des séquences

d'activités ou de processus.

MERISE: c’est une méthode de conception et de réalisation des systémes
d’information d’une entreprise. Elle se base sur trois niveaux constituants le cycle

d’abstraction : le niveau conceptuel, le niveau organisationnel et le niveau physique.

CIMOSA (Computer Integrated Manufacturing Open System Architecture)
(AMICE, 1993): c’est une architecture pour construire des systémes intégrés de
production. Elle offre des langages de modélisation intégrés pour les aspects

fonctionnels, informationnels, ressources et organisationnels.

GRAI (Graphe de Résultats et Activités Inter reliés) : c¢’est une méthodologie de
modélisation et d'analyse des systéemes de décision des entreprises de production de
biens ou de services. Elle s'appuie sur deux outils: la grille GRAI et les réseaux GRAL.
La méthode GRAI a été largement utilisée depuis 1981 pour I'analyse et la conception
de systémes de gestion d'entreprises manufacturiéres, principalement en gestion de

production.

GIM (GRAI Integrated Method): le cadre de la modélisation GIM a été développé
par le laboratoire GRAI. GIM étend le champ de modélisation a tout le systéeme de
production et non plus seulement au systeme de décision. Cette méthode introduit
quatre différents domaines de modélisation: processus, information, décision et
physique.

PERA (Purdue Enterprise Reference Architecture): c’est une méthodologie
compléte d'ingénierie des environnements industriels développée par le professeur

Williams, Purdue University, USA. Elle est générique vu qu’elle peut étre généralisée
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au developpement de tout systeme d'entreprise (systeme industriel, atelier, usine ou
département de toute nature). La méthodologie définit toutes les phases du cycle de vie
d'une entité industrielle depuis sa conceptualisation jusqu'a sa mise en opération.
L'avantage majeur de PERA réside dans I’intégration des aspects humains dans la

méthodologie et de leur positionnement clair dans I'architecture.

GERAM (Generalized Enterprise Reference Architecture and Methodology): c’est
une architecture de référence développée par un groupe de réflexion sur les
architectures pour l'intégration des entreprises (IFAC/IFIP Task Force on Architectures
for Enterprise Integration). GERAM represente une généralisation de CIMOSA, de
GRAI-GIM, de PERA et de quelques autres architectures (ARIS, ENV 40003 et IEM2)

UEML (Unified Entreprise Modelling Language): c’est un projet financé par I’union
européenne afin de créer un groupe de travail UEML visant a :

- faciliter 1’interopérabilité entre outils de modélisation d’entreprise en créant un
langage unifié de modélisation d’entreprise en terme d’un ensemble de concepts de
bases,

- construire un démonstrateur,

- préparer le lancement d’un projet pour définir, implémenter, étendre un UEML

complet.

ARIS (Architecture for integrated Information Systems): la structure entiére de
cette architecture est similaire a celle de CIMOSA. Toutefois, au lieu de s’appuyer sur
les systemes CIM, elle traite les entreprises avec des méthodes orientées métiers
(planning de production, inventaires de contrdles, etc.). Elle s’oriente surtout vers
I’ingénierie des logiciels et les aspects organisationnels de la conception des systémes

intégrés dans I’entreprise.

SCOR (Supply Chain Operation Reference): c’est une technique d’analyse, de
diagnostic, de conception et de mise en oeuvre du Supply Chain Management. Sa
finalit¢ est d’avoir une vision sur I’ensemble de la Supply Chain Management en
facilitant la représentation des flux physiques (matiéres et flux financiers). Le modele
SCOR repose sur I’identification de cinq processus de gestion designées sous les

termes: Plan, Source, Make, Deliver et Return.

EPRE (Entreprise Process Revue Engineering) : cette méthode s’attache a la

description de la « situation avant » et la « situation aprés » en donnant que peu
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d’informations sur le processus de reconfiguration lui-méme. Des formulaires sont
développés pour fournir des informations riches sur les taches, les conditions de

réalisation et les workflow concernant les comportements organisationnels.

UML (Unified Modeling Language): c’est un langage de modélisation orienté objet,
pseudo formel, a base de notations graphiques normalisées. La méthode UML permet
de représenter plusieurs vues complémentaires d’un systéme, avec plusieurs niveaux

d’abstraction.

FIDO (Fonction Information Dynamique Organisation): L’objectif de cette
méthodologie est de supporter la compréhension, I’analyse, la conception et
I’implémentation de processus, associées au systeme d’information, aussi bien pour
I’intégration d’une entreprise unique ou d’une partie de celle-Ci que pour 1’intégration
entre plusieurs entreprises. La méthodologie FIDO comprend un cadre de modélisation
intégré et un ensemble de techniques de modélisation pour la modélisation de

I’entreprise.

Certes, le choix de telle méthode dépend de la finalité identifiée qui peut étre:

1. Représentation graphique des processus avec des outils simples a des fins de
documentation ou de communication.

2. Optimisation, simulation et gestion de 1’évolution des processus.

3. Implémentation, exécution, intégration et synchronisation des processus.

Dans notre cadre d’étude, I’aide au pilotage d’un processus débute par 1’utilisation
de I'une des méthodes de modélisation afin de le décrire, représenter sa structure et son
fonctionnement, en vue d’une meilleure compréhension du systéme. A cet effet, les
méthodes les plus appropriées sont: ARIS, SCOR, EPRE et la famille IDEF qui
proposent de représenter les modeles de 1’entreprise centrés autour des processus mis en

ceuvre par cette dernicre.

1.4. L’aide a la décision et le Raisonnement a partir de cas

Nous avons montré, précédemment, le besoin de piloter un processus en tant qu’un
systeme d’aide multicritére a la décision ainsi que la multitude de solutions pouvant
répondre a ce besoin. Cependant, toutes les méthodes développées ne sont pas basées
sur une modélisation des connaissances expertes qui permettra de formaliser, de

préserver et d’exploiter les connaissances et les expériences des employés d’entreprise.
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En effet, la fluctuation et le départ des experts engendrent une perte de savoir et savoir
faire, que les entreprises cherchent a pallier par une démarche de gestion de
connaissances. L’expertise capitalisée sera donc a la base de la conception de notre outil
d’aide a la décision. Sa conception passe par la modélisation des connaissances qui se
décline par un modéle de représentation associé a un modeéle de résolution de

problémes. Ce systéme utilise la méthodologie du raisonnement a partir de cas.

Le raisonnement a partir de cas a été choisi comme méthode de manipulation de
connaissances. En effet, suite a la dynamique des processus et 1’apparition de nouveaux
modes organisationnels des entreprises autrefois figées et stables, les informations a
manipuler doivent étre fiabilisées. De cette maniere, ces informations deviennent des
connaissances et serviront comme la base des systémes d’aide a la décision ou de

déploiement de compétences stratégiques pour les métiers dans les entreprises.

Ainsi, le raisonnement a partir de cas sera con¢u comme un outil d’aide a la
décision utilisant I’expertise capitalisée au sujet du pilotage de processus. La démarche
de capitalisation des connaissances employée s’articule autour d’un cycle formé par
cing étapes : représentation des cas, recherche des cas similaires, adaptation, révision et

apprentissage.

Dans ce qui suit, il sera introduit la capitalisation des connaissances dans une
premiere partie en fournissant un cycle de capitalisation des connaissances et en
définissant la notion de mémoire d’entreprise. La deuxiéme partie Sera consacrée a
développer le raisonnement a partir de cas en présentant, ses principes fondamentaux,

détaillant son cycle de déroulement et exposant les principaux projets qui s’y fondent.

1.4.1 Capitalisation des connaissances

Capitaliser les connaissances est définie dans (Grundstein, 2000) comme
« considérer certaines connaissances utilisées et produites par 1’entreprise comme un
ensemble de richesses et en tirer des intéréts contribuant a augmenter la valeur de ce
capital ». Matta et al. (2001) considerent la capitalisation des connaissances comme
«une formalisation d’expérience gagnée dans un domaine spécifique ». Le but est de
« localiser et rendre visibles les connaissances de I’entreprise, €tre capable de les
conserver, y accéder et les actualiser, savoir comment les diffuser et mieux les utiliser,

les mettre en synergie et les valoriser » (Grundstein, 2000).
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1411

Cycle de capitalisation des

connaissances

Nous optons pour le cycle proposé par Grundstein (2000) vu son adéquation avec

nos objectifs (voir figure 3). Ce cycle est composeé de quatre phases :

Manager

Elaborer une vision
Promouvoir/Informer/Former
Organiser/Coordonner
Faciliter/Encourager/Motiver
Mesurer/Suivre

Repérer

ldentifier
Localiser
Caractériser
Cartographier
Estimer
Hiérarchiser

Acquérir
@ Modéliser

Formaliser

Conserver

Figure 3. Cycle de capitalisation des connaissances (Grundstein, 2000)

Connaissances
cruciales

Evaluer
Mettre a jour
Standardiser

Enrichir

K _ Actualiser

Accéder
Diffuser
Partager
Exploiter
Combiner
Créer

Valoriser

= Repérage : cette phase consiste a repérer les connaissances cruciales en les

identifiant, localisant, caractérisant et hiérarchisant.

= Préservation : ces connaissances doivent &tre préservées, donc modélisées,

formalisées et conservées.

= Valorisation : il faut rendre ces connaissances accessibles, les diffuser, les faire

partager, les exploiter, les combiner et creer des nouvelles connaissances.

= Actualisation : les connaissances doivent étre actualisées, c¢’est-a-dire évaluées,

mises a jour, et enrichies au fur et a mesure de retours d’expérience.
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1.4.1.2 Mémoire d’entreprise

Chaque opération de capitalisation des connaissances nécessite 1’identification des
connaissances stratégiques a capitaliser. Ces connaissances forment une mémoire
d’entreprise qui devrait étre capable de fournir la bonne connaissance a la bonne
personne au bon moment et au bon niveau pour que cette personne puisse prendre la
bonne décision. Van Heijst et al. (1996) définissent la mémoire d’entreprise comme
« représentation explicite et persistante des connaissances et des informations dans une
organisation, afin de faciliter leur acces et leur réutilisation par les membres adéquats de
I’organisation pour leur tiche ». Ces connaissances peuvent porter par exemple sur les
produits, les procédés de production, les clients, les stratégies de vente, les résultats

financiers, les plans et buts stratégiques, etc.

La construction d’une mémoire d’entreprise repose sur la volonté de « préserver,
afin de les réutiliser plus tard ou plus rapidement possible, les raisonnements, les
comportements, les connaissances, méme en leurs contradictions et dans toute leur
variété » (Pomian (1996). Différentes méthodes ont été développées afin de faciliter la
construction d’une mémoire d’entreprise comme REX, MEREX, CYGMA, atelier FX et
Componential Framework (pour plus de détails, voir Rasovska, 2006). Généralement, la

mémoire d’entreprise implique :

»= Une mémoire technique (métier) composée de référentiel, documents, outils et
méthodes utilisés dans la profession donnée. Parfois, elle est appelée mémoire
professionnelle dans les cas ou le savoir faire des employés de 1’entreprise y est
compris.

= Une mémoire organisationnelle (de société) appelée aussi mémoire de la société,
elle est composée de 1’organisation de I’entreprise, ses activités, ressources
humaines, management, etc.

= Une mémoire individuelle composée de statut, compétences et activités des
employés d’entreprise, occasionnellement de leur savoir faire s’il ne s’agit pas
de la mémoire technique.

= Une mémoire de projet composée de la définition du projet, activités, histoire,

résultats et les expériences capitalisées de ce projet.
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1.4.2 Principes fondamentaux du RaPC

Le RaPC est I’objet d’un intérét grandissant, tant de la part des chercheurs que des
praticiens. 1l a pris un essor important au cours de la derniére décennie grace a de
nombreuses applications commerciales qui se sont avérées fructueuses (voir tableau 3).
C’est un paradigme de raisonnement qui consiste a résoudre des problémes a partir des
experiences passées en réutilisant les solutions des problemes passés (Leake, 1996).
Ceci se fait en retrouvant des cas analogues dans sa base de connaissances et en les
adaptant au cas considéré. Le RaPC appartient a deux types de communautés : les
sciences cognitives qui tendent & modéliser les connaissances, les expériences et le
raisonnement d’un étre humain et les systémes d’intelligence artificielle qui adoptent le

raisonnement humain pour I’apprendre aux machines automatiques artificielles.

Parce qu’elle repose sur I’expérience, nous faisons généralement recours a cette
méthode lorsque le domaine étudié est peu formalisable ou les problemes ne sont pas
bien compris. La méthode est aussi intéressante lorsque différents points de vue sont en
compétition, et ou les experts eux-mémes utilisent des cas concrets dans leur
argumentation, dans 1’enseignement, dans I’explication et dans la planification. Notre
¢tude commence, tout d’abord, par un historique. Elle présente, ensuite, les différentes
terminologies liées au RaPC. Puis, elle expose des modeéles de RaPC. Enfin, elle aborde

certaines typologies.

14.2.1 Historique

Les travaux initiaux sur le RaPC remontent aux expériences de Schank (1982). Ce
dernier considére le processus de compréhension comme un processus d’explication qui
s’applique d’une manicre itérative (Mille, 1999). Il a développé la théorie de la
mémoire dynamique selon laquelle les processus cognitifs de compréhension, de
mémorisation et d’apprentissage utilisent une méme structure de mémoire connue
comme « Memory Organisation Packets » (MOP). Selon lui, la mémoire dynamique est
un réseau dense d’expérience au degré de généralité vari¢ représenté a 1’aide de
schémas de représentation de connaissances tels que des graphes conceptuels et des

scripts. R. Schank est considéré comme 1’auteur du terme « Case-Based Reasoning ».
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Anderson (1983) a prouve que les individus utilisent les cas passés comme des
modeles lorsqu’il s’agit d’apprendre a résoudre des problémes, en particulier au début
de Dl’apprentissage. Kolodner (1983) indique qu’il y a des résultats montrant que
’utilisation de cas passé€s est une méthode prédominante de résolution de cas chez les
experts. Souvent, le RaPC et le raisonnement par analogie sont utilisés comme des
synonymes. Le raisonnement par analogie consiste a appliquer, moyennant adaptation,
les connaissances d’un domaine connu, pour un domaine ou les connaissances sont
insuffisantes. Le RaPC peut étre considéré comme un raisonnement par analogie intra-
domaine. Il est basé sur I’hypothése que des problémes similaires d’un méme domaine

ont des solutions similaires.

Les recherches dans le domaine du RaPC ont vu le jour aux Etats-Unis, notamment
avec les conférences « DARPA » qui ont débuté en 1988 (Kolodner, 1988). Elles se sont
répandues en Europe a partir de 1993 a Kaiserslautern (Richter et al., 1993). C’est grace
au livre de Janet Kolodner (Kolodner, 1993) que cette méthode s’est imposée a un large
publique. Elle a développé le premier systtme nommé CYRUS qui a implémenté le

modele de la mémoire dynamique de R. Schank.

1.4.2.2 Terminologies liées au RaPC

Actuellement, le RAPC est un parmi un ensemble de termes utilisés pour se référer
aux systemes de ce type. Avant de définir certains termes liés au RaPC, nous allons
juste nous attarder sur le terme « résolution d’un probléme ». En fait, la résolution d’un
probléme n’est pas nécessairement 1’obtention d’une solution concréte a un probléeme
d’application, il peut étre n’importe lequel mis en avant par I'utilisateur. Par exemple, il
peut s’agir d’une justification ou critique d’une solution proposée par I’utilisateur,
d’une interprétation, d’une situation d’un probléme, d’une génération d’un ensemble de

solutions possibles ou d’une prévision de données observables (Aamodt et Plaza, 1994).

® Raisonnement a base d’exemplaires

La résolution d’un probléme est une tache de classification qui correspond a la

recherche de la bonne classe pour I’exemplaire non classé. L’ensemble des solutions
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contenues dans cette classe devient la solution du nouveau probleme. La modification

d’une solution trouvée est en dehors de la compétence de cette méthode.

o Raisonnement a base d’instances

C’est un cas particulier du raisonnement a base d’exemplaires dans une approche
RaPC fortement syntaxique. Pour compenser le manque de guide de la part de la
connaissance générale, un nombre relativement important d’instances est nécessaire
afin de se rapprocher de la définition du concept. La représentation des instances est

souvent simple (exemple : vecteur de caractéristiques).

e Raisonnement a base de mémoire

Cette approche souligne une collection de cas en tant qu’une mémoire large et
raisonne comme un processus d’accés et de recherche dans cette mémoire.
L’organisation de mémoire est au centre des méthodes a base de cas. La parallelisation
entre méthodes de recherche et méthodes d’accés est une caractéristique de ces
méthodes et distingue cette approche des autres. Les méthodes d’accés et de stockage
peuvent se fonder sur des critéres purement syntaxiques comme elles peuvent tenter

d’utiliser la connaissance générale du domaine.

e Raisonnement a base de cas

Bien que le RaPC soit employé comme terme générique, les méthodes de RaPC
typiques ont certaines caractéristiques qui les distinguent des autres approches
énumérées ici. En effet, un cas typique est toujours assumé d’avoir un certain degré de
richesse et une certaine complexité en ce qui concerne son organisation interne. Ainsi,
un vecteur de facteurs ayant quelques valeurs et une classe de correspondance n’est pas
ce que nous pouvons appeler une description typique de cas. En plus, avec ces
méthodes a base de cas typiques, une solution recherchée peut étre modifiée ou adaptée

une fois qu’ elle est appliquée dans un contexte différent de résolution de problémes.
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® Raisonnement a base d’analogie

Ce terme est souvent utilise pour caractériser les méthodes qui résolvent de
nouveaux problémes basés sur des cas passés de domaines différents. Il est donc
concerné par des mécanismes pour 1’identification et 1’utilisation des analogies inter-
domaines. L’intérét de la méthode est de trouver une maniére de transférer la solution
d’un analogue identifié appelé source ou base au probléme actuel appelé cible.

Pour la suite de notre thése, nous retenons le terme RAPC comme terme générique qui

couvre les différents termes définis ci-dessus.

1.4.2.3 Modeéles du RaPC

Les modeles pour le RAPC peuvent étre regroupés en trois familles : structurelle,

conversationnelle et textuelle (Lamontagne et Lapalme, 2002).

e Modele structurel

Dans ce modele, le concepteur du systeme détermine a I’avance les caractéristiques
nécessaires pour décrire un cas. Ceci nécessite bien évidemment un modéle de données
du domaine applicatif élaboré par le concepteur. Ce modéle présente des cas bien
structurés décrits par des paires <attribut, valeur> (voir figure 4). En fait, un attribut est
une caractéristique déterminante du domaine d’application, structurée souvent sousS
forme d’entier, réel, booléen et symbole. La représentation des cas peut étre sur un seul
niveau (plate) ou sur plusieurs niveaux (hiérarchiques). La similarité entre deux cas est
mesurée en fonction de la distance entre les valeurs des mémes attributs. La similarité
globale est souvent évaluée par une somme pondérée de la similarité de chacun des
attributs accordés chacun par un poids selon son importance. Quand a I’adaptation, tous
les travaux correspondant sont menés sur le modéle structurel. Elle peut varier d’un
remplacement de la valeur d’un attribut jusqu’a la transformation radicale d’une

solution.

Figure 4. Exemple de structuration d’un cas en RaPC structurel (Lamontagne et Lapalme, 2002)
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e Modele conversationnel

Il est actuellement le modeéle le plus populaire dans les applications commerciales
du RaPC. Le modele RaPC conversationnel se base sur 1’interaction entre 1’usager et le
systéme, d’ou la notion de « conversation ». En effet, pour certains domaines comme le
service de la clientéle, il est difficile de bien caractériser une situation a 1’aide de
valeurs numériques ou symboliques comme dans le modele structurel. Ainsi, la
conversation permet de définir progressivement le probléme a résoudre et de
sélectionner ensuite les solutions les plus adéquates. Un cas conversationnel s’articule

autour de trois parties (voir figure 5) :
Un probléme : il est présenté par une breve description textuelle de quelques lignes.

Une série de questions et de réponses : le probleme est aussi décrit par des index,
exprimés sous forme de questions. A chaque question est accordé un poids reflétant son

importance par rapport au cas.

Une action : elle représente une description textuelle de la solution a mener pour ce

probléme. Cette description est ouverte, elle n’est pas structurée (« free text »).

Figure 5. Exemple de cas pour le modéle conversationnel (Lamontagne et Lapalme, 2002)

Nous constatons que cette représentation de cas est une extension du modele
structurel. Les attributs prennent trois types précis : description, questions, actions ou la
notion d’index est étendue a la notion de questions, ce qui permettra d’interroger
I’usager. En revanche, le modele ne présente pas de phase d’adaptation étant donné que

la solution de cas n’est pas structurée.

e Modele textuel

Ce type de mod¢les est relativement récent. Aucune représentation standard ne s’est
établie pour le modeéle textuel. Dans un mode¢le textuel, il s’agit de résoudre un
probléme a partir d’expériences dont la description se trouve dans des documents
textuels. Les cas textuels peuvent étre non-structurés ou semi-structurés. Ils sont non-
structurés lorsque leur description est compléetement en texte libre (« free-text »). Ainsi,

un cas non-structuré est un cas dont I’unique attribut est textuel. Les cas sont semi-
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structurés si le texte est représenté par plusieurs portions étiquetées par des descripteurs
tels que « probléme », « solution », etc. Ainsi, un cas textuel semi-structuré est un cas
dont un sous-ensemble de ses attributs est textuel. La représentation textuelle des cas
peut étre une finalité en soi, par exemple, obtenir le texte d’un jugement légal qui
servira de jurisprudence a une nouvelle cause. Elle permet aussi de décrire une situation
et une solution difficilement codifiees par un schéma de représentation de

connaissances.

1424 Typologies d’application du RaPC

La médecine, le commerce, les services de consultation, le domaine juridique, la
maintenance, le controle et 1’analyse financiére sont autant de domaines dont émerge
I’application des systémes de RaPC. Au début de la derniére décennie, le RAPC se
réveéle comme une précieuse technique pour la mise en ceuvre d’application
commerciale pour différentes taches telles que la classification, le diagnostic, la
planification, le design, I’interprétation, la justification, 1’aide a la décision, la recherche

des documents, la configuration, la gestion des connaissances.

Les modeéles et méthodes des systémes de RaPC doivent étre adéquats au domaine
ou application auxquels ils s’appliquent. Bichindaritz (1994) distingue deux classes

d’application pour les systémes de RaPC :

RAPC de résolution : il tente de rechercher la solution d’un probléeme précis. Sa mission
est de trouver un chemin grace a un ensemble d’actions ou d’inférences parmi les
données d’un probléme et une ou plusieurs solutions. Les systémes de résolution

incluent les taches de planification, diagnostic et design.

RaPC d’interprétation : il interpréte une nouvelle solution en se basant sur un ensemble
de situations mémorisées. Sa mission est d’évaluer des situations ou des solutions. Elle
consiste donc a comparer et contraster des cas pour interpréter une situation. Les
systemes interprétatifs incluent les taches de classification, évaluation, justification,

interprétation.

Selon Althoff et al. (1995), la décomposition doit dépendre du type de la tache

réalisée. A cet égard, il présente les systétmes qui se rattachent a la tache de
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classification : prédiction, évaluation, help desk, diagnostic et les systemes qui se

rattachent aux taches de planification/synthése : planification, configuration, design.

Quant a Richter (2006), il s’oriente vers une classification conventionnelle selon
laquelle il distingue les systémes de résolution de problemes qui comprennent les taches
analytiques comme diagnostic, classification, aide a la décision, prévision et les
systémes de prise de décision qui comprennent les taches synthétiques comme design,

planification, configuration.

La distinction présentée par Althoff (2001) porte sur les applications de type

classification, diagnostic, aide a la décision et gestion des connaissances :

Classification : il s’agit de sélectionner une ou plusieurs classes afin de trouver la
solution du probleme qui représente le résultat de classification. Le processus de
classement nécessite des informations devant étre disponibles. L’évaluation du risque,
I’analyse des données et 1’estimation des cofits représentent des exemples pour ce type
d’application (Althoff, 2001).

Diagnostic : les informations nécessaires ou encore symptdmes ne sont pas
obligatoirement connues. C’est a l’aide d’un processus de diagnostic que ces
informations peuvent étre recherchées. Ainsi, la connaissance générale du domaine
s’avere nécessaire afin de guider ce processus. Les exemples pour ce type d’application

sont les systemes de diagnostic technique ou médical.

by

Aide a la décision : ce systeme distingue entre les symptdmes et les solutions de
probléme ce qui n’est pas souvent évident. C’est lors du processus de résolution de
problémes que 1’objectif sera défini. La recherche d’une bonne stratégie, d’une maison

a acheter, d’un voyage de derni¢re minute, etc. peuvent servir d’exemples.

Gestion des connaissances : La complexité de ce type d’application rend nécessaire

I’intégration de différentes méthodes de raisonnement (Althoff, 2001).

A la lumiere de ces quatre niveaux hiérarchiques, nous précisons que le RaPC sera
utilisé dans notre thése comme un systéeme d’aide a la décision afin de parvenir aux
meilleures actions a entreprendre au sein d’un processus. Certes, certaines
connaissances particulieres s’averent utiles pour la mise en ceuvre d’un outil d’aide a la
décision basé sur le RaPC. Les différentes connaissances (« Knowledge
containers ») utilisées par un systeme de RaPC sont regroupées en quatre catégories
(Richter, 1995) illustrées dans la figure 6.
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Vocabulaire d’indexation : il est constitué par I’ensemble d’attributs qui décrivent de la
maniere la plus pertinente un cas. lls servent donc a caractériser la description de
problémes et de solutions du domaine. La sélection de ces attributs est une tache

délicate vu son réle dans la phase de recherche.

Base de cas: I’ensemble des expériences forme une base de cas. Les cas seront

exploités dans les étapes futures du RaPC.

Mesures de similarité ; c’est ’ensemble de fonctions utilisées afin de mesurer la
similarité entre deux ou plusieurs cas. Ces mesures sont représentées par des index pour
faciliter la recherche dans la base de cas. Les connaissances relatives aux mesures de

similarité comptent surtout sur 1I’expertise souvent difficile & modéliser.

Connaissances d’adaptation : c’est 1’ensemble des heuristiques du domaine
généralement structurées sous forme de regles. Elles permettent de modifier les

solutions et de tester leur adéquation a de nouvelles situations.

Nous pouvons regrouper les modeles de décision utilisés en deux principales

catégories :

Les modeles quantitatifs qui essaient de déterminer les poids des criteres des différents

cas de la base.

Les modeles qualitatifs qui tirent leur profit des connaissances des experts et des
méthodes de raisonnement fondées sur des régles de production.

L’approche RaPC peut étre considérée comme une voie intermédiaire entre les
méthodes qualitatives et les méthodes quantitatives (Colloc et Bouzidi, 2001). En effet,
les méthodes quantitatives permettent au RaPC de sélectionner automatiquement les
meilleures caractéristiques pour indexer correctement les cas passés résolus. Et les
méthodes qualitatives permettent de représenter ’expérience acquise suite a la

résolution de cas antérieurs.
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Ces modeles de décision peuvent aussi €tre traités d’un autre point de vue, celui des
méthodes d’apprentissage employées et regroupées aussi en deux catégories. La
premicre correspond a I’apprentissage supervisé ou la bonne solution est fournie par un
ou plusieurs experts. La deuxiéme correspond a 1’apprentissage non-supervisé ou le
systeme détermine lui-méme les caractéristiques pertinentes pour représenter la

situation en question.

Sources de connaissances

Mesures Connaissances Base
Vocabulaire de similarité d’adaptation de cas

Connaissances

d’interprétation

Connaissances

de résolution

Figure 6. Conteneurs de connaissance (Richter, 1995)

1.5. Cycles du Raisonnement a Partir de Cas

Le RaPC permet d’appréhender la résolution de problémes courants pour lesquels
les connaissances ne sont pas suffisamment formalisées a partir d’expériences. Le cadre

pour décrire le cycle de RaPC a deux parts principales (Aamodt et Plaza, 1994) :

e Un modele de processus du cycle de RaPC.

e Une structure de méthodes - taches.
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Les deux modéles sont complémentaires et représentent deux voies du RaPC. Le
premier est un modele dynamique qui identifie les principaux sous-processus d’un cycle
de RaPC ainsi que leur interdépendances. Le second décrit une décomposition de
taches. Dans notre these, nous nous intéressons a la premiére voie étant donné sa grande

popularité et sa diversité d’application dans divers domaines.

Probleme

D 4

Recherche .

J Anciens cas

‘ 7 3

Apprentissage _> Base de cas Adaptation
X . ' Connaissance X .
du domaine

Nouveau
( cas
Solution . Révision
validée > 2

Solution
1 adaptée
v
Solution

Figure 7. Principales étapes dans le processus d’un systéme de raisonnement a partir de cas

Dans la littérature, le cycle de RaPC est décomposé en trois, quatre ou cing phases.
Fuchs et al. (2006) distingue les étapes de recherche de cas similaires, adaptation et
apprentissage. Aamodt et Plaza (1994) ajoute la phase de révision entre les phases
adaptation et apprentissage. Mille (1999) a son tour, compléte le processus en ajoutant

I’étape de représentation de cas dans une base de cas (voir figure 7).

Nous décrivons ci-dessous les cing phases du RaPC tout en presentant certaines

méthodes utilisées dans chaque phase.
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1.5.1 Représentation de cas

La représentation de cas constitue une étape fondamentale dans un systéeme de
RaPC. En effet, ce dernier dépend fortement de la structure et du contenu de la
collection de cas souvent désigné sous le nom de mémoire de cas. Puisqu’un nouveau
probléme est résolu en rappelant une expérience passée appropriée, la recherche de cas
similaires doit donc étre a la fois efficace et rapide. Il s’avére donc primordial de choisir
les informations a stocker dans chaque cas et la forme correspondante afin de décider
comment la mémoire de cas devrait étre organisée et classée pour une récupération et

une réutilisation de cas efficace.

Structure d’un cas . Un cas représente une expérience décrite par un ensemble de

conjonctions de descripteurs qui peuvent étre de différents types d’informations :

e Ladescription du probléme.
e Lasolution et les étapes qui y ont mené.
e Le résultat de I’évaluation.

e L’explication des échecs.

Bien évidemment, chaque cas doit au moins contenir : la description du probleme et
la solution menée afin de remédier a ce probléme. Les caractéristiques les plus

discriminantes seront utilisées en tant qu’index pendant la recherche et I’ajout de cas.

Mille (1995) définit un cas comme une succession de trois étapes :
e Lasyntheése : trouver une structure sous certaines exigences.
e L’analyse : trouver le comportement découlant d’une structure particuliére.

e L’évaluation : vérifier que le comportement est conforme a ce qui est attendu.

Selon Fuchs et al. (2006), un cas est la description informatique d’un épisode de
résolution de probleme. Généralement, il prend la forme d’une liste de couples attribut-
valeur. Chaque couple désigne une caractéristique. Certains types peuvent marquer les

attributs a savoir :

e Type classique : texte, entier, réel, booléen, date.

e Type symbole : il explicite une liste de symboles stockés dans un arbre. La
racine de D’arbre représente le symbole le plus général et les feuilles les
symboles les plus spécifiques.

e Type cas : il référence des cas qui sont des sous parties du cas considéré.
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e Type formule : la valeur de cet attribut se déduit a I’aide d’une formule.

e Type liste : ce type correspond a une liste d’objets utilisant les types précédents.

Organisation de la mémoire : un autre probléme qui se pose est celui d’organisation de
la mémoire afin de rallier les cas. Il s’agit donc de construire un modele qui assure
’accessibilité aux anciens cas. Un systéme de RaPC devient de plus en plus important
au fur et a mesure que la base de cas se remplit. Par conséquent, il faut envisager une
solution permettant de sélectionner rapidement les cas similaires. Pour cela, nous
faisons généralement recours a 1’indexation. L’ordonnancement de cas se fait de
plusieurs maniéres dont les plus importantes sont : le modéle & mémoire dynamique et
le modele a base de catégories. Avant de présenter ces deux modeles, nous

commencons par le modele simple.

Modeéle simple : ce modele correspond a une organisation linéaire ou la mémoire prend
la forme d’un arbre de décision. Chaque nceud représente une question sur I’'un des
index et les fils correspondent aux différentes réponses. L’arbre doit étre construit
d’une facon dynamique tout en posant les questions dans le bon ordre et étant le moins
profond possible. La mémoire peut aussi étre construite sous la forme d’une hiérarchie
de prototypes ou chacun décrit des conditions sur des caractéristiques des cas. Ainsi, un
prototype rallie tous les cas vérifiant ces conditions. L’organisation de prototypes est
une hiérarchie d’héritage. Cette derniere combinée aux arbres de décision donne lieu a

une structure plus intéressante illustrée dans la figure 8.

49



Pilotage de processus
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Figure 8. Modele hiérarchique de prototypes

Modele dynamique : ce modele a été fondé par Robert Schank et Janet Kolodner. Dans
ce modéle, la mémoire de cas a une structure hiérarchique appelée épisode généralisé et
désignée aussi sous le nom « Memory Organisation Packets » (MOP). L’idée consiste a
regrouper les cas spécifiques qui partagent des propriétés semblables dans une structure
plus générale (un épisode généralisé). Ils contiennent trois types d’objets (voir figure 9).
Le premier est représenté par les normes qui sont les caractéristiques communes a
chacun des cas indexés sous 1’épisode généralisé. Le second correspond aux index qui
sont les éléments discriminant les cas contenus dans I’épisode généralisé. Un index
possede deux champs: son nom et sa valeur. Il peut guider a un autre épisode ou

simplement a un cas. Le troisiéme représente la connaissance du systéme. C’est par

I’intermédiaire d’index que nous pouvons accéder aux différents cas.

50



Pilotage de processus

Episode généralisé 1

Normes des cas

Valeur 1 Valeur 2 Valeur 3 Valeur 4

Episode généralisé 2
Casl Cas 2
Norme de 1345
Index 5 Index 6 Index 3
Valeur 5 Valeur 6 Valeur 3 Valeur 7
Cas 3 Cas 4 Cas 1 Cas 5

Figure 9. Modele dynamique

Les épisodes généralis€s sont principalement des structures d’indexation. Les normes
représentent une connaissance générale des cas sous-jacents. Les couples index-valeur
définissent les spécificités. Le schéma d’indexation est redondant vu qu’il y a de
multiples chemins a un épisode généralisé. La recherche des cas similaires commence a
partir du nceud racine. Nous cherchons d’abord 1’épisode généralisé qui a le plus de
caractéristiques en commun avec le probléme courant.

Nous parcourons ensuite les index pour sélectionner le couple index - valeur le plus
similaire avec le probleme. Avec ce couple, ou bien nous atteignons un autre épisode
géneralisé et donc le processus sera déclenché de nouveau, ou bien nous obtenons un
cas similaire au probléme posé. Le nouveau cas décrit a son tour par un couple index -
valeur sera ajouté a 1’épisode généralisé. S’il existe déja un cas possedant le méme
couple, un nouvel épisode généralisé, contenant ces deux cas, sera crée. A cet effet, ce

processus d’indexation peut mener a une croissance exponentielle du nombre d’index
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par rapport au nombre de cas. Il sera donc nécessaire d’imposer certaines limites dans le

choix des index.

Modele a base de catégories: dans ce modeéle, la base de cas est un réseau de
catégories et de cas. Les index sont des liens qui peuvent étre de trois sortes : de rappel
reliant une caractéristique a une catégorie ou un cas, d’exemple reliant une catégorie
aux cas auxquels elle est associée, de différence reliant deux cas ne différant que d’un
nombre restreint de caractéristiques. La figure 10 montre les différents types de liens
disponibles. La recherche de cas similaires consiste a retrouver la catégorie qui a les
caractéristiques les plus proches du nouveau probléme. A partir de cette catégorie, les

cas les plus prototypiques seront similaires.

Caractéristique 1 Caractéristique 2 Caractéristique 3 Caractéristique 4
Catégorie 1

Exemple fortement
prototypé

Exemple faiblement
prototypé

Différence Caractéristique 1

A

Exemple 1 Exemple 2

<

Différence Caractéristique 2
Caractéristique 3

Figure 10. Modele a base de catégories

Nous constatons que I’organisation de la mémoire est une étape trés importante vu
qu’elle conditionne les autres étapes du RaPC. Mille et al., (1996) affirment qu’il faut
avoir un équilibre entre les méthodes de stockage de cas et les méthodes d’accés aux

cas approprieés.

1.5.2 Recherche de cas similaires

La recherche de cas similaires dépend de la représentation de cas, de leur indexation
et de leur organisation dans la base de cas. Cette étape se décompose en deux phases : le

filtrage et la sélection. Le filtrage est une étape facultative. Elle consiste a réduire le
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nombre de cas utilisés dans la recherche. Il existe différents algorithmes mais ceux-ci
dépendent du type de représentation des cas abordé. La sélection se fait a partir de
I’ensemble de cas obtenus dans 1’étape de filtrage. Elle s’appuie sur des mesures de
similarité qui permettent de mesurer la similarité entre le probleme posé et les cas
candidats. L’objectif de ces mesures de similarité est de chercher dans la base de cas le
cas le plus proche du probléme actuel, d’ou, la notion de degré de similarité

correspondant a la fonction d’utilité/adaptabilité de la solution

Les mesures de similarité peuvent étre locales ou globales. Elles sont locales lorsque
les mesures sont relatives aux caractéristiques de cas. Elles s’inspirent généralement de
la notion de distance et dépendent du type de descripteur qu’il soit numérique,
symbolique ou taxonomique :

i |a—b|

e Numérique : sim (a, b) = 1 ou range est la valeur absolue de la

range
différence entre la borne supérieure et la borne inférieure de I’ensemble des
valeurs.

[1sia=b
 Symbolique :sim (&, b) = g sja=p
h (commonnode  (a, b))

e Taxonomique : sim (a, b) = n (h (@) h(b) ou h est le nombre de
min a),

niveaux dans 1’arbre taxonomique (dans I’hiérarchie) (Yang et al., 2005).

Le Bozec et al. (2000) distingue entre la similarité de surface qui ne tient compte
que des attributs des cas et la similarité structurelle qui tient compte des relations entre
les attributs correspondants. Les mesures globales sont les mesures relatives aux cas. Il
s’agit d’agréger les similarités locales afin de trouver une similarité globale. Plusieurs

mesures peuvent étre utilisées dans différents domaines, telles que :

- Weighted block-city: sim (a, b) = Z w, sim, (a,, b,)

- . 1 ¢ I
- Mesure euclidienne: sim (a, b) = L— 2. sim, (a,, b‘)ZJ
n -,

=~

. o (1« 1
- Mesure de Minkowski : sim (a, b) = - 2 sim, (a,, bi)fJ
n =
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ou n est le nombre d’attributs.
w; est le poids de I’attribut i évalué selon son importance.

sim; est la similarité locale calculée pour 1’attribut i.

La recherche de cas similaires peut étre effectuée par plusieurs algorithmes dont les

plus importants sont :

¢ Algorithme du K plus proches voisins (KPPV) : c’est la méthode la plus répandue
dans la recherche de cas similaires. Elle permet de mesurer la similarité entre le
probléme posé (cas cible) et k cas candidats (cas sources) considérés comme étant les

plus proches.

e Approches inductives : elles tentent & discriminer les cas par la seélection de
caractéristiques pertinentes. Ceci méne a une structure arborescente de décision qui
sert a organiser les cas dans la mémoire. L’approche KD-arbres constitue une
combinaison du RaPC avec I’induction. Elle s’appuie sur les arbres de décision et

cible essentiellement les tiches de diagnostic et d’aide a la décision.

e Induction basée sur la connaissance : cette approche exploite la connaissance dans le

processus d’induction et représente manuellement les caractéristiques des cas.

e Recherche basée sur la structure (template retrieval) : elle s’inspire des requétes SQL

ou I’algorithme recherche des cas correspond a certains parameétres.

Pour que la sélection de cas soit la plus optimale, il n’est pas nécessaire de
découvrir les cas les plus similaires au probleme mais plutdt ceux qui sont les plus
utiles a sa résolution. Ainsi, tous ces algorithmes de recherche des cas similaires

doivent sélectionner :

e Les cas qui résolvent une partie des buts du probleme.

e Les cas qui partagent le plus de caractéristiques importantes.
e Les cas les plus spécifiques.

e Les cas les plus utiles.

e Lescas les plus récents.

e Lescas les plus faciles a adapter.
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1.5.3 Adaptation

Apres avoir sélectionné les cas les plus proches du probleme actuel, le systeme
RaPC doit aider le décideur a modifier et réutiliser les solutions de ces cas. Trois types
d’adaptation peuvent étre envisagés : 1’adaptation par copie, 1’adaptation manuelle et
I’adaptation automatique. Cette derni¢re se fait par I'intermédiaire d’algorithmes, de
formules, de regles, etc. et présente différents types résumés dans la figure 11 (Wilke et
Bergmann, 1998) :

- Adaptation simple : dans ce cas, la solution du cas similaire sera directement utilisée
comme solution du probléme courant. Ainsi, nous considérons que les similarités sont
suffisantes et que les différences entre le cas trouvé et le probléme peuvent étre

négligeables.

- Adaptation transformationnelle : ce type d’adaptation ne prend pas en compte la
maniere avec laquelle les solutions des cas similaires ont été générées. 1l utilise un
ensemble de reégles d’adaptation pour transformer les solutions des cas candidats. Ces
lois dépendent du domaine d’application du systeme RaPC. L’adaptation peut étre par
substitution dont les modifications se font au niveau des valeurs d’attributs comme elle
peut étre structurelle dont les changements se font au niveau de la structure de la

solution.

- Adaptation dérivative : ce type d’adaptation peut étre utilisé lorsque 1’on dispose, pour
chaque cas de la base, du chemin qui mene a la solution. L’adaptation dérivative adopte
les chemins menant aux solutions des cas sélectionnés pour le nouveau probléme afin

d’en construire sa nouvelle solution.

- Adaptation compositionnelle : elle s’inspire de I’ensemble des cas similaires pour
’adaptation.

- Adaptation hiérarchique ou les cas sont classés dans une hiérarchie. Cette approche
permet a des cas d’€tre réutilisés avec un niveau d’abstraction le plus élevé possible.
Ceci les rend facilement adoptés pour une nouvelle solution. Pour adapter les sous

parties d’une solution, le systéme revient au contexte de 1a solution générale.
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Cité¢ par Rasovska (2006), il existe d’autres types d’adaptation possibles parmi
lesquels la remémoration guidée par 1’adaptation (Smyth et Keane, 1996), I’adaptation
mémoire (Leake et al., 1996), I’adaptation plan (Koechler, 1996), I’analogie par

dérivation (Carbonell, 1986) et I’analogie par transformation (Veloso, 1994).

Adaptation

Par copie Manuelle Automatique

Simple

Par substitution

Transformationnelle

Structurelle

Dérivative

Compositionnelle

Hiérarchique

Autres types

Figure 11. Types d’adaptation dans les systéemes de RaPC

1.5.4 Révision

Cette étape est généralement externe au RaPC. D’ailleurs, il n’existe pas encore de
méthodes standardisées dédiées a la révision. Lors de cette étape, la solution du
probléme générée apres la phase d’adaptation est testée. Ce test peut s’effectuer de
plusieurs manieres (Mille, 1999). En effet, la solution peut étre essayée dans le monde
réel ou bien selon le domaine, nous pouvons faire appel a un logiciel de simulation ou a

un expert.

La phase de révision consiste a déterminer les raisons de I’échec tout en expliquant
pourquoi certains buts n’ont pas été atteints. De cette maniére, le systeme ne répétera

pas ses erreurs pendant les prochaines générations de solutions. Ainsi, le systeme sera
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capable de réparer la solution puisqu’il a déja détecté les raisons de I’échec. Cette étape
de réparation peut étre considérée comme une autre forme d’adaptation. La seule
différence est que dans la réparation, nous partons d’une solution incorrecte mais
adaptée au probléme au lieu de solutions correctes inadaptées. D’ou, la révision s’avere

déterminante pour I’apprentissage du systéme et son évolution.

1.5.5 Apprentissage

C’est la derniére phase du cycle du RaPC. Pendant cette phase, le nouveau cas ainsi
que sa solution vont étre ajoutés a la base de cas afin de 1’optimiser. Il s’avére donc
nécessaire de sélectionner les informations pertinentes qui méritent d’étre sauvegardées

et de la forme et la manicre selon lesquelles le nouveau cas va s’introduire dans la base.

Certes, la mémorisation d’un nouveau cas résolu permet d’enrichir la base de
connaissances (Mille, 1999). Si un cas a été résolu sans recours aux anciens cas, par
exemple, grace aux connaissances d’un expert, il sera automatiquement ajouté a la base.
Par contre, si un cas a été résolu a l’aide de cas préexistants, il ne sera pas
obligatoirement rajouté a la base de cas. Par exemple, le cas antérieur, origine de la
nouvelle solution, peut étre généralisé. Autrement dit, ce nouveau cas peut étre introduit

a une catégorie ou a un épisode généralisé.

D’abord, il est nécessaire de stocker les caractéristiques et la solution du probléme.
Evidemment, les caractéristiques facilement déductibles ou sans intérét peuvent étre
négligées. Il est aussi utile de garder les explications du raisonnement qui a aboutit a la
solution, ce qui permettra d’utiliser 1’adaptation dérivative. Les échecs ou les

raisonnements incorrects peuvent également étre sauvegardés.

Ensuite, il faut décider du type d’index qui sera utilisé par le systéme afin de
retrouver ce cas a partir de la base. La majorité des méthodes exploitent toutes les
caractéristiques. D’autres méthodes cherchent dans la base les caractéristiques les plus

discriminantes avec le cas a ajouter.

Enfin, il s’agit d’introduire le nouveau cas dans la base. Lors de cette étape,
I’indexation des cas existants va étre modifiée pour que le systéme détecte plus
facilement les similitudes dans la recherche des cas similaires. A cet égard, certaines

caractéristiques vont étre privilégiées au détriment d’autres. En effet, le poids d’un
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index menant a un cas utile dans la construction de la solution sera augmenté. Par

contre, le poids d’un index menant a un cas qui conduit a un échec sera diminué.

Toutes ces étapes de la phase d’apprentissage peuvent faire 1’objet d’une seule étape
génerale soit la maintenance de la base de cas. La maintenance de la base de cas
constitue le processus d’affinement de la base de cas d’un systéme de RaPC. Elle trace
le chemin nécessaire pour réviser le contenu de la base de cas afin de faciliter le
raisonnement futur (Leake et Wilson, 1998). Cette maintenance de la base de cas peut
étre évaluée par deux critéres a savoir : la performance du systéme mesurée par le
temps nécessaire pour proposer une solution et la compétence mesurée par le nombre de

problémes différents résolus correctement par le systeme (Rasovska, 2006).

La plupart des travaux menés pour la maintenance de la base de cas ont développé
des méthodes pour réduire la taille de la base de cas tout en maintenant sa compétence
(Smyth et McKenna, 1999). Smyth et Keane (1995) ont choisi de contrbler la
croissance de la base de cas par des suppressions de cas. Alors que Yang et Zhu (2001)
ont généré une nouvelle base de cas réduite par I’ajout de cas. Yang et Wu (2000) ont
partitionné la base de cas en groupes de petites bases pour que la recherche de cas soit

moins codteuse.

1.6. Domaines d’application du RaPC

Dressons un tableau (voir tableau 2) présentant quelques applications industrielles
existantes, afin de montrer 1’abondance des projets qui mettent en ceuvre le RAPC ainsi

que la diversité des domaines concernés.

Tableau 2. Projets a base de raisonnement a partir de cas

Domaines Types d’application Exemples de systemes
Médecine Diagnostic Protos (Bareiss et al., 1993)
Aide a la décision Kasimir (D’Aquin et al., 2004)
Discipline juridique Aide a la décision Hypo (Ashley, 1990)
Aviation aérospatiale  Design Drama (Wilson et Bradshaw, 2000)
Diagnostic des pannes CaseLine (Watson et Marir, 1994)
Recettes de cuisine Planification Chef (Hammond, 1986)
Systémes industriels Diagnostic des pannes Checkmate (Grant et al., 1996) Creek
Aide a la décision (Aamodt, 2004)
Conception Patdex (Richter et al., 1993)

Pad’im (Mille, 1995)
Déja Vu (Smyth et Keane, 1996)

Chimie Design et maintenance Maic (Pieri et al., 2001)
Planification Resyn / RaPC (Lieber, 1997)
Finance Estimation de colts COCOMO’81 (Gulezian, 1991)
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1.7. Synthése de I’analyse bibliographique

D’apres ce qui précede, nous constatons que le pilotage conduit & suivre un ou
plusieurs plans d’action dans le but d’atteindre les objectifs. Il faut donc prendre des
décisions qui consistent a choisir, trier ou classer parmi un ensemble de solutions. Elles
peuvent aussi consister a mettre en ceuvre des nouvelles solutions. Dans tous les cas, ces
décisions s’effectuent généralement a partir d’un ensemble d’indicateurs a I’origine de
criteres multiples. Le systéme de pilotage doit donc étre congu comme un systéeme

d’aide multicritére a la décision.

Nous concluons aussi qu’un systéeme de pilotage doit contenir les inducteurs qui
sont les facteurs influents sur la performance, les objectifs qu’on tend a les atteindre et
les indicateurs qui suivent la réalisation de ces objectifs. Ces éléments ne doivent pas
étre congus d’une maniére indépendante, mais une certaine cohérence doit exister entre
eux. Ainsi, une analyse des relations de causalité entre les inducteurs et les indicateurs
doit étre établie afin de garantir une amélioration continue des performances des

processus de I’entreprise.

En plus, étant donné qu’il faut fournir une information la plus pertinente possible
pour une aide au pilotage, il n’y a plus de frontiére entre les systémes d’information et
de décision. Ainsi, un systeme de pilotage n’est pas un simple développement
informatique mais plutdt un systéme d’apprentissage fondé sur la capitalisation des
connaissances pour donner un sens aux acteurs concernés. La méthode de capitalisation

des connaissances adoptée est le RaPC.

Dans notre cas de pilotage, le modele de RaPC utilisé est a la fois un modéle
structurel et un modele conversationnel. Il est structurel au niveau de la représentation
des cas qui sont bien structurés et décrits par des paires <attribut, valeur>. Cette
représentation sera menée sur un seul niveau (plat) plutét que sur plusieurs niveaux
(hiérarchiques). Il est conversationnel au niveau de la solution qui n’est pas toujours
structurée. Elle peut correspondre a des actions identifiées progressivement suite a des

interactions entre [’usager et le systéme.

Quand a I’organisation de la mémoire du processus, le modele adopté est un modéle
linéaire. En effet, la structuration, la modélisation et la représentation d’un cas dans la

base sont souvent effectuées manuellement par le concepteur du processus a partir des

59



Pilotage de processus

documents, bases de données et autres ressources d’information sur le domaine
d’application. Ainsi, la base de cas, dans le contexte de pilotage, est simplement une
matrice de cas représentés par des vecteurs (listes) des couples attribut-valeur plats.
Afin d’améliorer cette organisation de la mémoire, le clustering (voir chapitre 3) a été

adopté pour arranger la base de cas sous forme de groupes homogeénes.

Concernant la phase de recherche de cas similaires, les mesures de similarité
utilisées dépendent du type de descripteur qu’il soit numérique, symbolique ou
taxonomique. Etant donné que notre modele n’est pas hiérarchique, les mesures
appropriées pour 1’aide au pilotage sont donc de type numérique ou symbolique. Hors,
nous avons choisi d’étendre nos recherches aux approches linguistiques afin de
transformer les données linguistiques en des données numériques. Ainsi, les mesures

qui seront adoptées sont plutdt de type numérique.

Le type d’adaptation opté dans le cadre de pilotage de processus est 1’adaptation
compositionnelle qui s’inspire de I’ensemble des cas similaires. Cette étape ainsi que

celle de la révision se basent sur le jugement du décideur.

La phase d’apprentissage ajoute dans la base le nouveau cas accompagné par les
nouvelles connaissances. Ces derniéres représentent, dans le cas de pilotage, les actions
entreprises pour améliorer la performance du processus. Suite a 1’ajout d’un nouveau
cas, la base de cas doit étre mise a jour, en ajoutant des criteres ou en modifiant la
solution d’un autre cas de la base. Il s’agit aussi d’affiner la base de cas en mettant en
ceuvre d’autres actions pour réviser le contenu de la base afin de faciliter un

raisonnement futur.

Cependant, toutes les méthodes dédiées au RAPC considérent des attributs ayant la
méme importance ou bien accordent des poids a ces attributs d’une fagon totalement
subjective. Ainsi, cette technique du RAPC a besoin de se rapprocher a I’AMCD pour
déterminer les poids des différents critéres. Ces poids serviront a la recherche de cas

similaires au nouveau cas afin de déterminer sa solution.

En résumé, dans ce qui suit, nous nous intéressons au pilotage d’un processus vu
que la performance industrielle dépend de la performance des processus. Notre these
propose des outils d’aide a la décision pour le pilotage d’un processus tout en retenant

qu’un systeme de pilotage de processus :
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1) estun systéme d’aide multicritére a la décision. Le chapitre suivant en fera 1’objet.

2) est un systéme d’information qui cherche a capitaliser I’information nécessaire a
I’aide au pilotage. La deuxiéme partie de ce chapitre a traité la capitalisation des

connaissances en se focalisant sur la technique du raisonnement a partir de cas.

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons montré le besoin des outils d’aide a la décision pour le
pilotage d’un processus. L’intérét accordé aux processus émane de I’importance de la
modélisation des processus dans toute démarche visant une amélioration. Le choix des
outils adéquats dépend de plusieurs considérations dans la nouvelle vision du pilotage.
En effet, un systeme de pilotage doit étre concu a la fois comme un systéeme d’aide
multicritére a la décision (objet du chapitre suivant) et un systeme d’information dont le
moyen d’exploitation adopté dans ce travail est le raisonnement a partir de cas. Il a été
choisi comme outil de résolution de problémes dans notre modéle d’aide a la décision
tout en préservant et capitalisant les connaissances. Nous avons introduit des principes
fondamentaux d’un systéme de raisonnement a partir de cas et un état de ’art des
méthodes utilisées dans le cycle de RaPC ainsi qu’un apergu sur les projets a base de
RaPC. L’aide a la décision est un type d’applications ou de nombreux systémes de
RaPC ont été expérimentés mais 1’idée de I’appliquer dans le domaine de pilotage de

processus est nouvelle.
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2.1. Introduction

L’aide multicritére a la décision regroupe un ensemble de méthodes et d’outils de
résolution de problemes de décision en présence de plusieurs critéres de jugement. La
formulation d’un probléme de décision multicritére n’est pas objectivement réaliste. Sa
forme n’est pas, n’en plus, adaptée a plusieurs contextes de résolution, ni acceptée par
tout public. La difficulté majeure de tels problémes est qu’ils soient mathématiquement
mal posés. En d’autres termes, la formulation de ce probléme peut induire une solution
avec peu ou aucun sens sur le terrain et ainsi inexploitable si tenté que I’on puisse la

trouver.

En décision multicritére, Bernard Roy envisage la liste des quatre problématiques
suivantes qu’il considére comme exhaustive :
1. Problématique de choix : le probléeme est de fournir au décideur la ou les meilleures
actions. La procédure d’investigation est une procédure de sélection.
2. Problématique de tri: le probléme est d’affecter les actions potentielles a des
catégories préalablement définies. La procédure d’investigation est une procédure de
segmentation.
3. Problématique de rangement : le probléme est de ranger les actions de la meilleure a
la moins bonne, des ex aequo étant possibles. La procédure d’investigation est une
procédure de classement.
4. Problématique de description: le probleme est simplement de décrire dans un
langage approprié toutes les actions potentielles et leurs conséquences. La procédure

d’investigation est une procédure cognitive.

Notre domaine de pilotage de processus traite la quatrieme problématique, soit la
problématique de description. Le RaPC est bien en cohérence avec la procédure
d’investigation de notre probléme de décision qui est une procédure cognitive. En fait,
le RaPC est lui méme une technique qui appartient a la communauté de la science

cognitive.

D’abord, ce chapitre présente les concepts de base de I’aide multicritére a la
décision. Ensuite, expose les différentes méthodes qui s’y rattachent. Enfin, se conclut

par une analyse bibliographique.
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2.2. Concepts de base

L’aide multicritére a la décision renvoie a un probléme mathématique « mal posé »
vu que généralement il n’existe pas de solution assurant I’optimum en tenant compte de
tous les criteres simultanément. La résolution d’un tel probléme revient a établir une
correspondance entre les préférences du décideur et toutes les actions sur les quelles

porte la décision.

Dans cette logique, Ben Mena (2000) a proposé de chercher la solution la plus
adéquate a la lumiére d’un certain nombre de critéres afin de résoudre un probléme
multicritere. Vansnick (1990) a formulé un probleme multicritere sous la forme du
modele «A, A/F, E» ol A est I’ensemble des actions potentielles (envisageables,
admissibles,...) qui peut étre défini explicitement (ensemble fini) ou implicitement
(ensemble infini). A/F est I’ensemble fini des attributs ou critéres, généralement
conflictuels, a partir desquels les actions seront évaluées et E est I’ensemble des
évaluations des performances des actions selon chacun des attributs ou critéres, c'est-a-

dire I’ensemble des vecteurs de performances, un vecteur par action.

Ainsi, lorsque 1’on fait de I’aide multicritére a la décision, il faut apporter une

importance toute particuliére a :
La représentation —-méme partielle- mais objective du probléme de décision.
La précision et I’intelligence que 1’on met dans le travail de modélisation.
Selon Labreuche (2006), I’aide multicritére a la décision se déroule en deux phases :

= La phase de désagrégation : elle représente la construction du modele. Elle tente
d’aider le décideur afin de bien poser le probléme, de déterminer des points de
vue pertinents et d’assurer une certaine cohérence entre les informations

préférentielles fournies par le décideur, eu égard au modele choisi.

* La phase d’agrégation : elle représente I’application du modele. Elle cherche a
appliquer automatiquement le modele sur un grand nombre d’actions, a
capitaliser de D’expertise sous forme d’un modéle et a offrir des outils de

visualisation des résultats des analyses multicritéres.

A la lumiére de cette classification présentée ci-dessus, cette section est partagée en

deux parties: la phase de désagrégation et la phase d’agrégation. La premiére
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introduira les notions d’actions potentielles, de critéres a prendre en compte et de

performances a évaluer. La deuxiéme est consacrée aux opérateurs d’agrégation.

2.2.1 Phase de désagrégation

Cette phase s’opére en trois étapes présentées Ci-dessous :

2.2.1.1 Dresser la liste des actions potentielles

Les actions potentielles sont les éléments qui vont faire I’objet de la comparaison.
D’aprés Roy (1985), « une action a est la représentation d’une éventuelle contribution a
la décision globale, susceptible, eu égard a 1’état d’avancement du processus de
décision, d’étre envisagée de fagon autonome et de servir de point d’application a 1’aide

a la décision (ce point pouvant servir a caractériser a) ».

Le caractére «autonome » renvoie a une action qui peut étre considérée
indépendamment de toutes les autres sans pour autant perdre sa portée décisionnelle ou
sa valeur de point d’application d’aide a la décision. Autrement dit, le terme action
désigne ce qui constitue I’objet de la décision ou ce sur quoi porte 1’aide a la décision
(Roy, 2000). Dans certains cas, ce processus d’aide a la décision est guidé par les

relations qui peuvent exister entre les actions.

L’adjectif « potentielle » explique qu’ « une action potentielle est une action réelle
ou fictive provisoirement jugée réaliste par un acteur au moins ou présumée comme
telle par ’homme d’étude en vue de 1’aide a la décision (Roy, 1985). Ainsi, « une
action est qualifiée de potentielle lorsqu’elle est regardée comme pouvant €tre mise a

exécution ou simplement digne d’intérét en vue d’aide a la décision » (Roy, 2000).

L’ensemble des actions potentielles sur lequel porte I’aide a la décision pendant une
phase d’étude est noté 4 (Roy, 1985). Cet ensemble doit étre aussi complet que

possible, ce qui n’est pas toujours abordable dans le cas réel.
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2.2.1.2 Dresser laliste des critéres a prendre en
considération

L’aide a la décision prescrit un certain nombre d’axes d’évaluation sur la base
desquels le décideur effectue son choix parmi I’ensemble des actions. Ces axes
constituent, en fait, les attributs des actions. Lorsqu’on ajoute a ces attributs un
minimum d’informations relatives aux préférences du décideur, les attributs deviennent
des critéres. Ainsi, un critére représente un signe auquel on reconnait ou on apprécie
quelque chose afin d’établir les préférences du décideur. Roy (1985) définit un critére
comme étant « tout effet ou attribut de I’action susceptible d’interférer avec les objectifs
ou avec le systéeme de valeurs d’un acteur du processus de décision, en tant qu’élément
primaire & partir duquel il élabore, justifie ou transforme ses préférences ». Un critére

est défini par :
=  Unnom : il sert a identifier le critére.

= Une définition : elle sert a la bonne compréhension par tous de la signification
du critére, notamment lorsque le nom de celui-ci, lapidaire pour des raisons

pratiques, est peu informatif.

= Une unité et une échelle: T’unité et 1’échelle dépendent de I’information

disponible sur le critére considéré, selon qu’elle soit :

- cardinale : I’information est reliée a une unité « naturelle » et peut étre
manipulée d’une maniére correcte au moyen des quatre opérations de base

(addition, soustraction, multiplication et division).

- ordinale : I’information est fournie sous forme d’une note, en général
obtenue a partir d’une expression verbale, par exemple 1’avis d’un expert.
L’échelle est bornée aux deux extrémités —par un minimum et un

maximum- et son étendue est fixée arbitrairement.

= Un sens de la préférence : il convient de préciser si le critere doit étre a
minimiser (une bonne performance correspond a une valeur basse) ou a

maximiser (une bonne performance correspond a une valeur élevée).
Exemple 1. Selon Roy (1985), un critere est défini alors comme suit :

Critere i :: <Nom, Définition, Unité, Echelle, Préférence>
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Prenons I’exemple de 6 entreprises d’installation hydro-¢électriques qu’il faut ranger de

la meilleure & la moins bonne selon ces quatre critéres :

Critére 1 ::<personnel, effectif du personnel nécessaire au fonctionnement de

I’installation, personne, cardinale, min>
Critére 2 ::<puissance, puissance électrique, MW, cardinale, max>
Critére 3 ::<co(t, codt de construction, milliards de DT, cardinale, min>

Critere 4 ::<villages, nombre de villages a évacuer pour permettre la retenue d’eau,

villages, cardinales, min>

Un critére peut étre quantitatif exprimé sur une échelle numérique (rentabilité,
croissance, temps de retour, etc.). Il peut étre aussi qualitatif. Dans ce cas, il faut faire
appel a une échelle afin de le traduire en une valeur numérique. Cette échelle doit
respecter ’ordre d’importance des critéres. Le choix d’une telle échelle est souvent

difficile et peut affecter le choix final.

Il existe différents types de critéres ou chacun correspond a un certain nombre
d’hypothéses concernant la capacité du décideur a comparer deux actions. Autrement
dit, sa finesse de jugement est caractérisée par ces hypotheses. Les définitions de ces
types de critéres font appel aux notions résumées dans le tableau 3. Dans ces
définitions, on trouve les expressions gq [g(a)] et py [9(a)] qui désignent respectivement

le seuil d’indifférence et le seuil de préférence. Les principaux critéres utilisés sont :

- Pseudo critére : c’est une fonction critére g a laquelle se trouvent associées deux
fonctions seuils qq [g (a)] et py [0 (a)] telles que :
[a'lg a si g(‘:—gﬁgqg bﬁj
g@)=g(@) ~ 1a'Q,asiq, lﬁ}gﬁ‘:—gﬁjﬁ P, bﬂ:
a'P,asi p, ﬁﬁzgﬁ}gﬁj
- Vrai critere : ¢’est un pseudo criteére ou g [g ()] = py [0 (@)] =0
- Quasi critére : c’est un pseudo critére ou gq [g (a)] = pg [0 (@)], ¥V a<€ .4

- Pré critére : ¢’est un pseudo critére ot gq [g (a)] = 0

Exemple 2. Notons par g et p respectivement les seuils d’indifférence et de préférence.
Supposons que le critére 1 ::<personnel> défini dans I’exemple 1 est un pseudo critére.
Si I’écart entre g(a) et g(a’) n’excede pas (, a et a’ restent indifférents. Entre q et p, la

préférence est faible et devient stricte au-dela.
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On retrouve le vrai critere si p = g = 0, c’est-a-dire, il y a indifférence entre a et a’
seulement si g(a’) = g(a). Des que ces valeurs sont différentes, il y a une préférence

stricte pour une des actions. Il n’ y a pas de paramétres a fixer.

Si p =q =malors il s’agit d’un quasi-critére. Dans ce cas, il y a indifférence entre a et
a’ aussi longtemps que 1’écart entre g(a) et g(a’) n’excéde pas m ; au-dela la préférence

devient stricte. Un seul paramétre m doit étre fixé. On retrouve le vrai critere si m = 0.

Dans le cas ou g = 0, on retrouve un pré critere dont la préférence est faible entre 0 et p

et devient stricte au-dela. Un seul paramétre q doit étre fixé.

L’ensemble de tous les critéres élaborés est nommé famille F. Cette derniére doit
étre cohérente dans le sens ou elle doit respecter des exigences d’exhaustivité, de
cohésion et de non-redondance (Roy, 1985). En outre, il faut essayer de ne retenir que
des criteres indépendants (Roy et Bouyssou, 1993). D’apres Bouyssou (1990), cette
famille doit étre, d’une part, lisible, c'est-a-dire composée d’un nombre suffisamment
restreint de critéres. Ceci permettra de raisonner sur cette base et de modéliser les
informations inter et intra critéres utiles pour la mise en ccuvre d’une procédure
d’agrégation. D’autre part, elle doit étre opérationnelle, c'est-a-dire acceptée comme

base de travail pour la suite de 1’étude.

Tableau 3. Définitions de I’indifférence, de I’incomparabilité et des préférences faible et stricte

Situation Définition Relation binaire
(propriétés)

Indifférence Elle correspond a 1’existence de raisons | | : relation
claires et positives qui justifient une | symétrique et
équivalence entre les deux actions. réflexive.

Préférence Elle correspond a I’existence de raisons | P : relation

stricte claires et positives qui justifient une | asymétrique

préférence significative en faveur de 1’une
(identifiée) des deux actions.
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Préférence faible | Elle correspond a I’existence de raisons | Q (comme

claires et positives qui infirment une | « quasi ») : relation
préférence stricte en faveur de ['une | asymétrique
(identifiée) des deux actions mais ces | (irréflexive).
raisons sont insuffisantes pour en déduire
soit une preférence stricte en faveur de
I’autre soit une indifférence entre ces deux
actions (ces raisons ne permettent donc pas
d’isoler I'une des deux situations
précédentes comme étant la  seule
appropriée).

Incomparabilité | Elle correspond a 1’absence de raisons | R (comme « refus de
claires et positives justifiant 1’une des trois | Se prononcer ») :
situations précédentes. relation symétrique
irréflexive.

Comme nous remarquons, la construction de I’ensemble des attributs ou critéres
s’avere une partie délicate dans le processus de formulation multicritére d’un probléme
de décision (Vincke, 1992). Deux approches ont été proposées pour créer une famille de
critéres a partir d’un ensemble d’attributs. La premiére est I’approche du « haut vers le
bas » qui consiste a construire une structure hiérarchique ayant a son premier niveau
I’objectif global qui est éclaté en sous objectifs qui sont a leur tour éclatés en sous
objectifs jusqu’a ce que 1’on atteigne un niveau mesurable que I’on qualifie d’attributs
(Keeney et Raiffa, 1976). La deuxiéme est I’approche du « bas vers le haut » qui
consiste a identifier tous les conséquences pouvant résulter de la mise en ceuvre des
actions, que ’on structure en dimensions puis en axes de signification autour desquels

sont construits les critéres (Roy, 1985).

2.2.1.3 Etablir le tableau des performances

Il s’agit, dans cette étape, de définir la performance de chaque action sur chaque
critéere. Selon Roy (2000), « la performance d’une action selon un critére est 1’échelon
de I’échelle associée au critere sur lequel 1’action est positionnée ». Lors de 1’évaluation

de la performance, deux opérations sont usuelles :
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- La normalisation des criteres cardinaux : cette opération consiste a passer de
I’échelle naturelle a une échelle normalisée. 11 existe de nombreuses maniéres de
réaliser la normalisation.

- La cardinalisation des criteres ordinaux : cette opération mathématique
complexe consiste a transformer en une valeur cardinale une information
essentiellement ordinale, par exemple D’avis dun expert. L’approche
MACBETH proposée par Bana e Costa et Vansnick (1997) est reconnue comme

une methode mathématiquement valide pour traiter cette opération.

Le tableau de performance est constitué, en lignes, par des actions de 4 et en
colonnes, par des critéeres de & Chaque ligne exprime les performances d’une action
relativement a tous les attributs considérés. Chaque colonne exprime les évaluations de
toutes les actions, faites par le décideur, relativement a un attribut donné. Les valeurs
qui remplissent ce tableau ne sont rien d’autres que les gj (a;). Ces nombres peuvent étre
des rangs, des notes, des prix ou des appréciations comme « bon », « mauvais »,
« excellent », etc. d’ou, ’appellation de performance. Pour bien faire, chaque colonne
contiendra aussi, comme information complémentaire, les fonctions seuils gy [g (a)] et

Pg [0 (a)] et les éventuels « poids ».

2.2.2 Phase d’agrégation

L’agrégation multicritére consiste a synthétiser des informations traduisant des
aspects ou des points de vues différents et parfois conflictuels au sujet d’'un méme
ensemble d’objets. Autrement dit, connaissant les performances de deux alternatives sur
chacun des critéres et donc leurs points forts et leurs points faibles, leur ressemblance et
leurs différences, il faut agréger ces informations pour déterminer si 1’une est
globalement préférable a I’autre (Grabisch et Perny, 2002, p.1). Pour ce faire, il est
indispensable de définir un systéme de poids associés aux différents critéres afin de
permettre un classement logique des différentes actions. Cela suppose que la
détermination des valeurs de ces poids ou encore pondérations conditionne tout le
processus d’aide a la décision. Ce paragraphe présente, en premier lieu, les méthodes de
détermination des poids des criteres et développe, en second lieu, les opeérateurs

d’agrégation les plus répandus dans la littérature.
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2.2.2.1 Méthodes de détermination des poids
des critéeres

Ces méthodes sont classées en deux catégories : dans la premiére, le décideur
intervient totalement dans le processus de décision, alors que, dans la deuxiéme, il n’est

intégré que partiellement.

Méthodes intégrant totalement le décideur : le décideur fournit, directement ou d’une
maniere interactive, des valeurs aux différents criteres. Ces deniers seront ensuite

normalisés pour obtenir les différents poids.

Kendall (1970) a développé la méthode du classement simple qui consiste a un
ordonnancement pur et simple des criteres. Ainsi, la seule information demandée de la
part du décideur est d’ordonner les critéres selon ses préférences. Cette méthode s’avere
simple et comportant peu de calculs. Toutefois, elle empéche les poids de prendre

toutes les valeurs possibles entre O et 1.

Dans le méme ordre d’idées, la méthode de [’évaluation cardinale simple a été proposée
(Von Winterfeldt et Edwards (1986)). Le décideur évalue chaque critére selon une
échelle de mesure quelconque prédéfinie (par exemple de 0 a 5 ou de 0 a 20, etc.). Les
valeurs affectées seront ensuite normalisées en divisant par la somme des valeurs ce qui
aboutit aux poids des critéres. Cette méthode demande plus d’informations de la part du
décideur que le classement vu qu’elle se base sur la cardinalité. En outre, les conditions

psychologiques du décideur risquent d’induire le processus de décision en erreur.

Quand a la méthode d’évaluation directe par les ratios, elle demande au décideur
d’ordonner les critéres en fonction de leur importance, puis d’évaluer 1’importance
relative des critéres par rapport au moins important d’entre eux. Les poids cardinaux
sont obtenus apres avoir normaliser ces coefficients de proportionnalité. L’inconvénient
majeur de cette méthode réside dans I’intégration directe du décideur dans 1’attribution

des poids aux criteres (Edwards (1977) et Von Winterfeldt et Edwards (1986)).

Churchman et Ackoff (1954) ont proposé la méthode des comparaisons successives qui

a comme principes :

1- Classement des critéres.

2- Evaluation des critéres selon une échelle cardinale.
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3- Comparaison systématique des critéres vis-a-vis d’une réunion de ceux qui
suivent, en commencant par le premier. Le décideur doit comparer le premier
avec le second, avec le second plus le troisiéme, etc., jusqu’a ce qu’on arrive a
une modification de préférences. Ensuite, on répéte la méme chose avec le
second puis avec le troisieme, etc.

4- Vérification de la cohérence entre les valeurs cardinales précédemment données
avec toutes les comparaisons faites par le décideur.

5- Modification des valeurs qui ne sont pas cohérentes avec les comparaisons.

6- Normalisation finale des valeurs obtenues.

La premicre étape ainsi que la troisieme sont les seules qui demandent 1’intervention du

décideur. Les autres sont effectuées systématiquement par 1’ordinateur.

Pour la méthode de compensation, elle est basée sur la notion du taux de substitution
appelé aussi « indifférence trade-off ». D’abord, il s’agit de présenter au décideur des

actions dont les évaluations different seulement selon deux criteres, soient i et j.

Ensuite, le décideur précise s’il préfere I’action a (ai, &j, X) ou I’action b (bj, bj, X). On
suppose qu’il préfere aa b et que I’on a : a; > b;. Enfin, la performance a; sera diminuée
jusqu’a ce que le décideur devienne indifférent entre les actions a et b. Ainsi, lors de
cette méthode, le décideur intervient indirectement tout en présentant ses préférences

d’une maniére itérative (Von Winterfeld et Edwards (1986)).

Une autre méthode a été développée dans ce cadre, c’est la méthode d’évaluation par
les prix (Von Winterfeld et Edwards (1986)). Elle demande au décideur combien il est
prét a payer pour passer de la moins bonne a la meilleure valeur sur un critere donne.
Les valeurs des prix obtenues sont ensuite normalisées pour obtenir les poids

correspondants. Ainsi, I’intégration du décideur réside dans la présentation des prix.

Von Winterfeld et Edwards (1986) ont élaboré la méthode de basculement qui
considere que les actions sont évaluees pour chaque critere a leur moins bon niveau, a
I’exception d’un seul critére. Ce dernier est « basculé » a son meilleur niveau. Puis,
parmi toutes les actions, le décideur doit choisir celle qu’il préfere le plus. Le critére
basculé correspondant aura le plus grand poids. On procede ensuite de la méme
maniére, en demandant au décideur de choisir I’action qu’il préfére en second lieu, ce
qui aboutit au deuxiéme poids et ainsi de suite jusqu’a avoir tous les poids ordinaux.

\

Pour obtenir des poids cardinaux, le décideur est amené a évaluer I’importance de
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chaque critere basculé en utilisant le plus grand poids comme unité. Lors de cette
méthode, le décideur intervient directement aussi bien au niveau du classement des

actions que dans 1’évaluation des criteres.

Simos (1990) a fondé la méthode de Simos ou le nom de chaque critere est inscrit sur
une carte sans que les cartes soient numérotées. Ces cartes seront ensuite présentées au
décideur dans un ordre quelconque dans le but de minimiser toute influence externe. Le
décideur dispose aussi de cartes blanches qu’il les intercale pour exprimer I’importance
entre deux critéres successifs. Il range les cartes dans I’ordre d’importance qu’il juge
convenable permettant a des critéres d’étre dans le méme ordre. Au critére le moins
important, est accordée la valeur 1. Pour les autres valeurs, elles sont évaluées en
fonction de la valeur unitaire 1 (la méthode du classement simple). Cette méme
procédure sera appliquée pour d’autres décideurs. La somme totale des rangs obtenus
selon chaque décideur n’est pas la méme ce qui nécessite sa normalisation. Le poids de
chaque critere est obtenu par rapport a cette somme totale. Les chiffres fournis sont
enfin rapportés a un total de 100, ce qui aboutit aux différents poids des critéres. La
méthode de Simos est donc une méthode compensatoire vu I’existence de plusieurs

décideurs : un critére important pour une action, compense un autre.

Hokkanen et Salminen (1994) ont développé la méthode de Hokkanen et Salminen pour
I’appliquer dans ELECTRE 11 (voir § 2.3.2.3). C’est une méthode simple ou le décideur
exprime ses préférences en donnant directement des poids a chaque critére. Pour ce
faire, les auteurs ont consulté 45 décideurs pour accorder des valeurs de 1 a 7 a chaque
critere, tout en affectant 7 au plus important. Parallelement, ils se servent d’une
deuxieme procédure ou chaque décideur donne la valeur 1 au critére le moins
important. Les autres valeurs d’importance sont basées sur 1’idée combien de fois
apparaissent les autres criteres aussi importants par rapport au moins important. Selon
les auteurs, lorsque les deux ensembles de poids sont normalisés, la différence entre les
deux procédures sera mineure. Dans cette méthode, les moyennes des valeurs obtenues
des décideurs pour chaque critere ne sont pas utilisées comme dépendantes de la
distribution des poids des 45 individus. Ceci renvoie a des poids qui ne sont pas
toujours illustratifs des estimations des décideurs. Dans ce cas, le poids final est obtenu
par la majorité. Exemple : la valeur finale du poids d’un critére donné est la valeur qui y

est affectée par le plus grand nombre des 45 décideurs.
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Meéthodes intégrant partiellement le décideur : dans ce type de méthodes, le décideur
n’intervient que pour identifier les actions, préciser les critéres et évaluer la
performance de chaque action selon chaque critere. 1l peut aussi classer les alternatives
ou les comparer. Ensuite, c’est & ’homme d’étude de déterminer les poids a partir du

tableau de performance ou des rangements fournis.

Zeleny (1982) a développé la méthode d’entropie qui considére que I’importance
relative d’un critere est fonction de la quantité d’information apportée par le critére par
rapport a I’ensemble des actions. Ainsi, les critéres les plus importants sont ceux qui ont
le plus fort pouvoir de discrimination entre les actions. L’avantage de cette méthode est
que le calcul mécanique exclut toute intervention subjective du décideur au niveau de la
détermination des poids des critéres. Toutefois, il est nécessaire d’avoir un échantillon
statistique impérativement représentatif de toutes les situations possibles. En d’autres
termes, la pertinence des poids calculés repose sur celle de I’historique utilisé qui peut

étre partiel et cacherait des criteres plus importants.

Les méthodes de valeurs propres évaluent les poids des criteres par le calcul du vecteur

propre d’une matrice de comparaisons binaires entre les critéres. La méthode la plus

répandue est la méthode AHP (voir § 2.3.1.5).

Avec la méthode des régressions multiples, les poids tendent a se concentrer sur
certains critéres. 1l est méme possible que pour certains criteres, la valeur de quelques
poids devienne négative. Ceci montre que ce n’est pas du tout évident pour les
décideurs de prendre en compte simultanément et efficacement tous les critéres.
Certains auteurs voient que cette technique est inappropriée avec un nombre de critéres

supeérieur a cing.

Pour la méthode de [’analyse tenant compte du risque, elle cherche a trouver a quelle
probabilité p le décideur est indifférent entre, d’une part, un site ou le critere ¢; a sa
meilleure valeur et tous les autres critéres a leur valeur la moins bonne, et d’une part,
une loterie ou il y a p chances pour que tous les critéres aient leur meilleure valeur, et
(1-p) chances pour que tous les critéres aient leur mauvaise valeur. Si toutes les
fonctions de valeurs ont une échelle de [0, 1], alors le poids de c; est exactement p. Si la
somme des poids donne 1, alors le décideur est neutre par rapport au risque. Une
somme supérieure indique une aversion par rapport au risque, tandis qu’une somme

inférieure implique un comportement favorable au risque.
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Mousseau (1989) a développé une méthode qui constitue, selon Maystre et al. (1994),
une réelle aide a la pondération des critéres. Cette méthode commence par déterminer
une variété de valeurs admissibles pour les coefficients d’importance ki, Ka,..., Ky (n
¢tant le nombre de critéres), a partir d’'un ensemble d’inéquations linéaires sur ces
coefficients. Ces inéquations sont formulées grace aux réponses des decideurs sous
forme de comparaisons binaires d’un ensemble d’actions. Ils différent ainsi les unes des
autres sur au plus trois critéres. La résolution de ces inéquations donne lieu & une

variété pour chaque pondération de critéres au lieu d’une valeur unique.

Toutes ces méthodes de détermination des poids des criteres présentent des
caractéristiques liées a certains facteurs: forme d’intervention du décideur, type
d’intégration, interactivité et nombre de calculs. Ces facteurs, ainsi que les avantages et

les inconvénients de chaque méthode seront récapitulés dans le tableau 4.
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Tableau 4 : Tableau récapitulatif des méthodes de détermination des poids des critéres

Formes d’intervention du décideur

Intégration

Interactivité

Nombre

Méthodes Classement | Evaluation | Comparaison | Elaboration Classement du décideur avec le de calculs Avantages Inconvénients
des critéres | des critéres des critéres d’une MD? des actions décideur
. Les poids ne peuvent pas
Clagsement v X X X X o X * Simple et comporte peu de prendre des valeurs entre 0
simple calcul ot 1
Evaluation . Méthode subjective
cardinale X v X X X [ J X »* (S:;:EE:E et comporte peu de dépendant des conditions
simple psychologiques du décideur
Simple et comporte peu de Méthode subjective
Ratios v v x x x ) x * caIcEI porte p dépendant des conditions
psychologiques du décideur
Comparaisons La plupa_rt des éta_pes sont Le décideur intervient
SUooessives v x v x x ) v #% M W | informatisées et simples & beauicoup
effectuer
Compensation x X X X v v % % L%E;%Laj'ron excessive du
Eg’f:::g?& X v X X v X »* Meéthode simple Lr;tcei:j\;eunrtlon directe du
, . Intégration du décideur dans
Basculement X v X X v X » Meéthode simple le processus de pondération
Méthode compensatoire a Lgﬁ%;ajlrozgmjhgnu dla
Simos v v X X X o X » cause de I’existence de méthodelsubqective et les
plusieurs décideurs ) )&
résultats peu fiables
Minimiser la subjectivité I
H%Eﬁi?li?] et v v X X X [ x »* par ’intégration de Lrg’g%r;};on totale du
plusieurs décideurs
. Le calcul mécanique Trop de calculs, dépendance
Entropie x x x v x ° ®RE | It lasubjectivite de Phistorique
Vecteurs Le calcul mécanique
propres x x v x x ° x il exclut la subjectivité Trop de calculs
Régressions x x x x v o x o Le dé_cideur n’intervient gt?gz;;itgﬁgg ;c?upreuur: pas
multiples pas directement o
nombre de critéres > 5
Analvse du Le décideur intervient Cette méthode ne peut étre
risy e x x v x X o v % % partiellement dans la appliquée qu’en un avenir
q pondération incertain
Méthode perfectionnée en | Complexité de I’achévement
Mousseau x x x x v ° x bt termes de méthodologie a la main
1 MD : Matrice de Décision ; # : peu ; # # : assez peu ; # # # : beaucoup ; o : partielle; ® : Totale; v':Oui; % :Non;
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2.2.2.2 Opérateurs d’agrégation

Si les opérateurs d’agrégation sont si nombreux, c’est parce qu’il est dans la nature
des choses qu’aucune méthode ne respecte la totalité des exigences qu’un utilisateur
pourrait trouver « normale » dans 1’idée du multicritére (Schérlig, 1985). Nous nous
limitons a présenter des opérateurs les plus usuels, sans prétendre a 1’exhaustivité en les

découpant en trois grandes classes :

Opérateurs conjonctifs : ils effectuent une agrégation des performances comme le
ferait un « et » logique (conjonction). Ainsi, le résultat de I’agrégation est élevé c'est-a-

dire proche de 1 si et seulement si toutes les performances a agréger sont élevées.

Opérateurs disjonctifs : ils effectuent une agrégation des performances comme le
ferait un « ou » logique (disjonction). Ainsi, le résultat de I’agrégation est élevé dés que

I’une des quantités a agréger est élevée.

Opérateurs de compromis : ils se situent entre les opérateurs disjonctifs et conjonctifs.

Les principaux sont :

- La somme pondérée et les opérateurs de moyenne : la somme pondérée ou moyenne
arithmétique ponderée est définie par f (ai,..., an) :ZLWi a,, ou les w; [0, 1] sont des
poids, tels quezl”ﬂwi =1. Ils existent d’autres types de moyennes telles que les
moyennes géométriques, harmoniques, etc.

- Le minimum et maximum pondérés : ils ont été introduits par Dubois et Prade (1986)
dans le cadre de la théorie des possibilités. Soit w = (wa,..., W,) un vecteur de poids,

w; € [0, 1], tel quemax ", w, =1. lls sont définis par :

wminy (az,..., ay) = min ", K-w Ya _

wmaxy (as,..., an) = max ", b ~a, _

- La somme pondérée ordonnée (OWA): Yager (1988) a fondé 1’opérateur OWA
(Ordered Weighted Average). Il est défini par :

OWA, (a1,...,a0) = D w a,.
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Avec w = (wy,..., Wy) un vecteur de poids, w; < [0, 1] tel queZ"ﬁW, =1, et ou la notation

(.) indique une permutation des indices telle que a1y = ...< a ). Ainsi, le poids porte
plut6t sur le rang des performances. Des cas particuliers sont représentés ci-dessous :

wy = 1(et donc w; = 0, i > 1) : opérateur minimum

W, = 1 : opérateur maximum

w; = 1 pour un i donné : statistique d’ordre i ;

Sinestimpair alors w_, =1 (médiane).

Si nest pair, la médiane est définie par w, =w, = %

- Les intégrales floues : le concept de I’intégrale floue a été proposé par Sugeno (1974)
comme extension de celui de I’intégrale de Lebesgue. En fait, le concept de I’intégrale
par rapport a une mesure a été étendu aux mesures non additives (Denneberg, 2000).
Généralement, les intégrales calculent la valeur moyenne d’une fonction, et dans le cas

discret, peuvent donc é&tre considérées comme un opérateur d’agrégation du type

moyenne.

Les méthodes d’agrégation classiques additives reposent sur 1’hypothese
d’indépendance préférentielle qui est une propriété mutuelle de la structure de
préférence globale des criteres. Dans le cas ou les critéres sont en interaction, les
mesures utilisées sont non additives. Elles représentent des mesures floues appelées

encore capacites.

Dans Grabisch et Perny (2002, p.11), une mesure floue est définie sur N comme
étant une fonction p : P (N) — [0, 1], vérifiant les axiomes suivants :

) p@=0,pN)=1

(i) A =B implique p (A) < u (B), pour A, B € P (N)

w(A) représente 1I’importance ou le pouvoir de la coalition A des criteres. Pour les
opérateurs précédents, le poids d’importance n’était défini que pour les critéres seuls ce
qui nécessite de calculer que n — 1 coefficients indépendants. Par contre, la mesure
floue nécessite 2" — 2 coefficients pour étre définie tout en respectant les contraintes de

monotonie. Deux cas particuliers sont importants :
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= une mesure floue est additive si p(A) = D, M ﬁ%]pour tout A dans P (N).
= une mesure floue est cardinale ou symétrique si elle ne dépend que de la
cardinalité des ensembles, i.e. u (A) = (B) chaque fois que |A| =|B|.
Les deux intégrales non additives les plus connues sont I’intégrale de Choquet et
I’intégrale de Sugeno :
» L’intégrale de Sugeno de ay,..., a, € [0, 1] par rapport a p qui est définie par :
Su(@s,.., @) = max (@ A p({(),...,(n)})),avecap) = ...< an).

» L’intégrale de Choquet de ay,..., a, par rapport a i qui est définie par :

Cu (a]_,..., an) = z (a(:_ a(*19 :u ({:, ﬁ::et a(o) = 0

Les intégrales de Sugeno et de Choquet sont :

- ldempotentes : une action ayant la méme évaluation suivant tous les criteres devrait

avoir comme évaluation globale ce score.

- Continues : en modifiant a peine la valeur d’un critére, on ne doit pas changer

beaucoup 1’évaluation globale.

- Monotones : améliorer un critére sans toucher au reste ne peut qu’améliorer

globalement la satisfaction globale.

L’intégrale de Choquet est de plus stable pour les changements d’échelle lin€aire. Dans
ce sens, I’intégrale de Choquet sera plus adéquate pour une agrégation cardinale ou les
nombres ont un vrai sens. Alors que I’intégrale de Sugeno semble plus adéquate pour

une agrégation ordinale ou uniquement 1’ordre a un sens.

2.3. Méthodes d’Aide Multicritére a la décision: une revue

bibliographique

Le role d’une méthode d’AMCD est d’aider le décideur a comprendre et identifier
les criteres fondamentaux dans le probléme de décision afin d’éviter des décisions
inappropriées. A travers les années, plusieurs méthodes ont été développées dans la
littérature. Ces méthodes sont répandues dans plusieurs domaines. Certaines ont été

fondées particulicrement pour des problémes spécifiques. D’autres sont plus

79



Aide multicritére a la décision

universelles et plusieurs d’entre elles sont trés populaires dans différents domaines.
L’idée majeure de toutes ces méthodes est de créer un processus d’aide a la décision

plus formalisé et mieux informatif.

Pour choisir une méthode d’AMCD, plusieurs criteres sont a considérer (Leken,
2007). 1I faut tout d’abord chercher une méthode valide, c'est-a-dire celle qui reflete le
mieux les «valeurs justes » du décideur. Ensuite, la méthode choisie doit fournir au
décideur toutes les informations dont il a besoin tout en étant appropriée dans le sens
d’étre compatible avec les données accessibles. Enfin, elle doit étre facile a utiliser et a
comprendre. En fait, si le décideur n’arrive pas a comprendre ce qui se passe dans la

méthodologie, il la percevra comme une boite noire.

Garcia-Cascales et Lamata (2007) ont classé les méthodes d’AMCD selon deux
écoles : I’école européenne et 1’école américaine. Alors que Belton et Stewart (2002)
ont partagé dans leur ouvrage ces méthodes en trois groupes : les modeles de mesure de
la valeur, les modeles de but, aspiration et niveau de référence et les modéles de sur-

classement.

Dans notre these, nous optons pour la classification de Roy (1985) en trois

approches opérationnelles :

= approche du critére unigue de synthese, évacuant toute incomparabilité.
= approche du sur-classement de synthése, acceptant 1’incomparabilité.

= approche du jugement local interactif avec itérations essai-erreur.

2.3.1 Approche du critére unique de synthese

Cette approche est d’inspiration américaine ou les préférences locales (c'est-a-dire
au niveau de chaque attribut) sont agrégées en une fonction de valeur ou d’utilité unique
qu’il s’agit ensuite d’optimiser. Les travaux relatifs aux méthodes multicriteéres
appartenant a cette approche s’intéressent aux conditions d’agrégation, aux formes
particuliéres de la fonction agrégeante et aux méthodes de construction de ces fonctions
aussi bien au niveau local que global. Les principales méthodes présentées ci-dessous
sont : MAUT, SMART, UTA, TOPSIS, AHP, MACBETH et GP.
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2.3.1.1 Multiple Attribute Utility Theory (MAUT)

Cette théorie (Keeny, Raiffa, 1976 ; Fishburn, 1982) repose sur I’axiome
fondamental suivant: tout décideur essaye inconsciemment (ou implicitement) de
maximiser une fonction U = U (g1, U2,..., On), Qui agrége tous les points de vue a
prendre en compte. Ainsi, les préférences du décideur prennent la forme d’une certaine
fonction U inconnue. Le scientifique cherche a estimer cette fonction a I’aide de

questions judicieuses posées au décideur (Vincke, 1989).

Cette théorie concerne surtout le cas incertain et utilise donc des probabilités pour
tenir compte aussi bien des phénomeénes d’imprécision que d’incertitude. Elle concerne
également des fonctions g; qui sont des vrais-critéres. La généralisation aux autres types

de critéres a fait I’objet de plusieurs recherches.

Toutefois, dans le cadre de cette théorie, deux problemes majeurs peuvent étre
soulevés. D’une part, les préférences du décideur doivent avoir quelles propriétés pour
étre modélisées sous forme d’une fonction U ayant une forme analytique donnée

(additive, multiplicative, mixte,...). La forme analytique la plus simple et aussi la plus

répandue est la forme additive: U (a) = Zujgjﬁj ou les fonctions U; sont

j=1
strictement croissantes et a valeurs réelles. D’autre part, sous quelle forme construire les

fonctions et comment estimer les parameétres utilisés dans la forme analytique choisie ?

2.3.1.2 UTilité Additive (UTA)

Cette méthode, développée par Jacquet-Lagréze et Siskos (1982), consiste a estimer

la fonction d’utilit¢é U en se basant sur des jugements globaux fournis par le décideur

sur I’ensemble des actions avec U (a)=. U, gj € o€ ou o(a) désigne I’erreur

-1
associée a U (a). Cette méthode commence par résoudre un programme linéaire dont la
fonction objectif consiste a minimiser la somme des erreurs o(a) et les contraintes
traduisent un pré-ordre total des actions formé selon les préférences du décideur. Ce
programme fournit donc une fonction U qui est relativement arbitraire vu qu’elle

dépend du choix du critére que I’on a minimis¢, soit la somme des erreurs o(a).
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2.3.1.3 Simple Multi Attribute Rating Technique
(SMART)

C’est une méthode crée par Edwards et Barron (1994). Elle juge la performance
d’une alternative en choisissant une valeur appropriée entre la limite inférieure
prédéterminée de la plus mauvaise alternative (réelle ou imaginaire) et la limite

supérieure prédéterminée de la meilleure alternative (réelle ou idéale).

Pour ce faire, elle utilise la technique du « Ranking & Rating » pour estimer les

coefficients k; ainsi que les fonctions de valeur locale v; (x;) :
V€DK v, € € avec Xk, =1,v, & soety, & 5100
j=1

Chaque action a posséde un rang selon le critére j égal a gj (a). D’abord, un score égal a
vj (g; (a)) est accordé a chaque rang. Ensuite, tous les scores seront pondérés par le
décideur selon I’importance de chaque critére. Enfin, ils seront agrégés pour obtenir

v(a).

2.3.1.4 Technique for Order Preference by
Similarity to Ideal Solution (TOPSIS)

C’est une méthode proposée par Chen et Hwang (1992) pour I’arrangement des
préférences afin de trouver la solution idéale par la similarité. L’alternative choisie doit
avoir la distance la plus courte par rapport a 1’action idéale et la distance la plus

lointaine par rapport a I’action anti-idéale. Elle se déroule en six étapes :

: . : 9, ()
1) Normaliser les évaluations : x, = ————
> €€
i P
i=1
2) Pondérer ces évaluations normalisées : v, =IT x,, i=12,..,n

3) Déterminer les actions idéales et anti-idéales :

b ﬁ . . .4
a = max v,ou min v, selon le sens du critere i 3 V

+ +
2

Vo,V

1!

- : LA
a = min v, ou max v, selon le sens du crittere i 3 W ,v

1 20

4) Calculer la distance (Euclidienne) a ces actions :

n

D= |2 (v,

=1

CTV)) L iEL2,.,m
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D, = /Z(vij—v;)z, i=1,2,...,m
=1

5) Calculer un coefficient de proximité a I’action idéale :

D

+ i

C.=—/———
D, +D,

, 0<C,/<1, i=12,..,m

6) Ranger les actions en fonction des valeurs décroissantes des C; .

2.3.1.5 Analytic Hierarchy Process (AHP)

C’est une méthode d’aide multicritére a la décision développée par Thomas Saaty
vers la fin des années 70. Elle a été utilisée avec succés dans les domaines de
planification tels que: planification stratégique, choix de projets, choix
d’investissement, etc. Les étapes de résolution d’un probléme multicritére en utilisant la

méthode AHP sont :

Etape 1: Décomposition hiérarchique: La hiérarchie est une abstraction de la
structure du probléme utilisé pour étudier l’interaction entre les composantes du

probléme et leur effet sur la solution finale.

Etape 2: Quantification du probleme : La méthode AHP propose d’évaluer un
vecteur de poids W = (wi, Wp,..., W,) associé aux critéres du probléme a I’aide de
comparaisons binaires selon une échelle proposée par Saaty (1977) en 9 niveaux

représentés dans le tableau 5 :

Tableau 5. Echelle proposée par Saaty (1977)

ajj égal a Lorsque le critére i comparé a j est
1 Egalement important
3 Légerement plus important
5 Notablement plus important
7 Beaucoup plus important
9 Indiscutablement beaucoup plus important

2,4,6,8 Valeurs intermédiaires entre deux jugements, utilisées

en cas de besoin pour affiner le jugement
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Etape 3 : Calcul des priorités : A partir des jugements fournis par les décideurs, la
troisiéme étape consiste a calculer I’importance relative a chacun des ¢éléments de la
hiérarchie. Le décideur doit remplir une matrice de comparaison binaire pour chaque
critére. Chaque matrice compare les choix deux a deux selon le critére adopté. Il s’agit
ensuite de calculer le vecteur de priorité V = (Va,..., Vp). Le calcul du produit V.W

permet d’obtenir un vecteur qui contient les poids finals de chaque choix.

Etape 4 : Cohérence des jugements: Il s’agit, a cette étape de calculer un taux

d’incohérence TI au sujet des jugements fournis par les décideurs.

2.3.1.6 Measuring Attractiveness by a
Categorical Based Evaluation Technique
(MACBETH)

La conception de cette méthode remonte au début des années 1990 et est issue de la
collaboration des professeurs C.A. Bana e Costa (centre d’étude en management de
I’Université Technique de Lisbonne) et J.-Cl. Vansnick (Faculté Warocqué de
I’Université de Mons Hainaut). Cette premiere équipe s’est enrichie par 1’arrivée de J.-
M. De Corte (Facult¢ Warocqué, U.M.H). Ceci a aboutit au développement d’un
premier logiciel qui permet de tester la méthodologie proposée dans des applications
pratiques réelles. Un logiciel plus ambitieux s’est développé a la suite des réactions

favorables des décideurs, c’est le logiciel M-MACBETH (Bana e Costa et al., 2006).

La méthode MACBETH a pour but d’élaborer des expressions de performance en
cohérence avec leur agrégation. L’opérateur d’agrégation utilisé est la moyenne
pondérée. Elle adopte une procédure de questionnement itérative initiale pour comparer
deux éléments en n’utilisant que des préférences qualitatives. Elle débute par une
comparaison entre I’option la plus attractive et I’option la moins attractive. L’option la
plus attractive sera ensuite comparée avec chacune des autres options. Puis, il s’agit de

comparer la seconde option plus attractive avec la troisieme, ainsi de suite.
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2.3.1.7 Goal Programming (GP)

Le goal programming ou encore la programmation par but a été initialement
développé par Charnes et Cooper (1961). Il est fondé sur une philosophie de satisfaction
et peut étre vu comme une technique d’expression du comportement humain, dit

intelligent, souvent entaché d’ambiguité (Zeleny, 1982).

C’est une extension spéciale de la programmation mathématique multiobjectif et un
cas particulier du modeéle de la fonction de distance (Romero, 1985). Le GP traite des
problemes de prise de décision ayant un seul objectif ainsi que des problemes ayant un
ensemble fini d’objectifs. Ainsi, la fonction objectif dans un modéle du GP tient compte
de plusieurs objectifs dans des dimensions multiples, a I’inverse de la programmation

mathématique conventionnelle ou la fonction objectif est unidimensionnelle.

Le modéle du GP exploite les outils informatiques qui se développent
continuellement au profit de la programmation linéaire. Par exemple, des logiciels tels
MPSX ayant une grande capacité de traitement permettent de résoudre rapidement des
problémes de grande taille. Ceci explique, sans doute, la trés grande popularité du GP.

2.3.2 Approche du surclassement de synthése

Comme nous remarquons dans le paragraphe précédent, 1’approche du critére
unique de synthése suppose 1’existence d’un seul décideur ayant sa propre fonction
d’utilité. Cette derniere permet de ranger toutes les actions de la meilleure a la moins
bonne sans tenir compte de 1’incomparabilité. Or, le fait de savoir qu’une action a est
meilleur que b et ¢ nous dispense d’une analyse des préférences entre b et ¢ qui peuvent
rester incomparables sans que cela mette en cause 1’efficacité de 1’aide a la décision.
Par conséquent, il s’avere nécessaire de tenir compte de 1’incomparabilité dans un
processus de décision. En outre, cette approche autorise la compléte transitivité. Dans
ce sens, Schérlig (1985) réclame que : « ces méthodes établissent une fonction-critére
unique, qui est certes le fruit de jugement posé critére par critére, mais qui n’en revient
pas moins a une agrégation finale monocritére. En voulant tout agréger, ces méthodes

risquent fort de n’étre que des moulinettes écrasant les nuances ».
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Face a toutes ces considérations, B. Roy a fondé 1’approche de surclassement qui
accepte I’incomparabilité et ’intransitivité a la faveur de la clarté des résultats. Cette
approche, d’inspiration frangaise, cherche, en premier lieu a construire des relations
binaires, appelées relations de surclassement. Roy (1974) définit une relation de
surclassement comme étant « une relation binaire S definie dans 4 telle que aSb si,
¢tant donné ce que I’on sait des préférences du décideur et étant donné la qualité des
évaluations des actions et la nature du probleme, il y a suffisamment d’arguments pour
admettre que a est au moins aussi bonne que b, sans qu’il y ait de raison importante de
refuser cette affirmation ». Ainsi, les relations de surclassement visent & représenter les
préférences du décideur selon I’information disponible. Certaines des méthodes
multicriteres de cette approche, font appel, avant la construction de ces relations, a des
seuils de discrimination (indifférence, préférence) et méme de veto, au niveau de
chacun des criteres, afin de modéliser localement les préférences du décideur. En
second lieu, ces relations sont exploitées dans le but d’aider a formuler une

recommandation qui peut apporter une réponse au probléeme de décision.

Cette approche renferme plusieurs méthodes dont les principales sont : ELECTRE |,
I, 111 et IV et PROMETHEE | et Il (pour plus de détails, voir Vincke (1989)).

2321 Elimination Et Choix Traduisant la
REalité | (ELECTRE I)

Cette méthode, développée par Roy (1968), est destinée aux problémes de choix
multicritére. Dans ce cadre, elle cherche & avoir un sous - ensemble N d’actions telles
que toute action qui n’est pas dans N est surclassée par au moins une action de N. Ce
sous-ensemble, rendu aussi petit que possible, ne constitue donc pas I’ensemble des
bonnes actions mais c’est I’ensemble dans lequel se trouve certainement le meilleur
compromis cherché. En théorie des graphes, un tel ensemble porte le nom de noyau de
graphe et des algorithmes existent pour le déterminer.

Pour construire une relation de surclassement, on est amené a calculer pour chaque
couple d’actions (@, b) deux types d’indices. Le premier est I’indice de concordance qui
varie entre 0 et 1. Il mesure en quelque sorte les arguments en faveur de I’affirmation
«a surclasse b ». Le deuxiéme est I’indice de discordance qui est aussi compris entre 0

et 1. Il est d’autant plus grand que la préférence de b sur a est forte sur au moins un
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critere. On conclut au surclassement de b par a si un test de concordance et un test de
non discordance sont satisfaits. Si 1’un ou I’autre ou les deux ne sont pas satisfaits, on se

trouve en situation d’incomparabilité.

Pour trouver le meilleur compromis, il reste a analyser de facon plus fine les actions
du noyau. En pratique, il sera mieux de faire varier les parametres de la méthode (poids
des criteres, indices de concordance et de discordance) et d’étudier la robustesse du

résultat par rapport a ces variations.

2.3.2.2 ELECTRE Il

La méthode ELECTRE Il est plutot destinée au probleme de rangement. Elle vise a
classer les actions de la meilleure & la moins bonne. Tels qu’ils sont définis dans
ELECTRE I, deux seuils de concordance c; et ¢, sont fixés avec c; > c,. Ensuite, il
s’agit de construire une relation de surclassement fort ST et une relation de

surclassement faible S'.

La classe des meilleures actions qui constitue la premiere classe du rangement est
obtenue apres réduction des circuits de SF. D’abord, on détermine I’ensemble B des
actions qui ne sont surclassées fortement par aucune autre action. Ensuite, a 1’intérieur
de cet ensemble, on réduit les circuits de S' et on détermine I’ensemble A® des actions
qui ne sont surclassées faiblement par aucune autre action de B. L’ensemble Al
constitue la premiere classe du rangement et la procédure recommence dans I’ensemble

qui reste, donnant lieu ainsi a un pré-ordre complet.

Un deuxieme pré-ordre complet est construit de maniere analogue mais en
commencant par la classe des moins bonnes actions (celles qui n’en surclassent aucune
autre) et en «remontant » vers les meilleures. Généralement, les deux pré-ordres
obtenus ne sont pas les mémes. S’ils sont proches, c’est au décideur de proposer un
« pré-ordre médian ». Sinon, une étude plus approfondie s’avére primordiale vu que les
données risquent d’étre trop divergentes pour construire un pré-ordre complet

acceptable. Dans les deux cas, une analyse de robustesse est evidemment nécessaire.
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2.3.2.3 ELECTRE IlI

Les méthodes ELECTRE 1 et Il concernent des problémes utilisant des vrais-
criteres. Suite a I’évolution de la modélisation des préférences, la méthode ELECTRE
Il est apparue comme une procédure qui prend explicitement en compte des seuils
d’indifférence et de préférence. En plus, elle a la particularité de se baser sur une
relation de surclassement valuée qui, par rapport a une relation ordinaire, est moins
sensible aux variations des données et des parameétres introduits. En outre, cette

méthode, tel est le cas de ELECTRE 11, concerne la problématique de rangement.

La relation de surclassement valuée de la méthode ELECTRE 11 est caractérisée par
la définition d’un degré de surclassement S(a, b) associé a chaque couple (a, b)
d’actions, qui représente la plus ou moins grande crédibilité de surclassement de a sur
b. Ce degré, compris entre 0 et 1 est d’autant plus grand que la « solidité » du
surclassement de a sur b est importante. Sa détermination fait intervenir un indice de
concordance et un indice de discordance tels qu’ils sont définis dans les méthodes

ELECTRE I et Il ainsi que des poids associés aux pseudo- criteres.

Cette méthode s’avére plus sophistiquée que les autres méthodes vu qu’elle intégre
des aspects qui sont souvent négligeables dans les autres. En plus, elle fournit des
résultats relativement stables. Toutefois, elle fait intervenir un grand nombre de
parametres techniques devant étre fixés par I’homme d’étude et dont leur interprétation
physique est inexistante ce qui rend cette méthode trop compliquée et méme difficile a

interpréter.

2324 ELECTRE IV

Comme la précédente, cette méthode considére une famille de pseudo- critéeres. Elle
opte aussi pour une problématique de rangement mais sans avoir pondérer les criteres. I

s’agit de construire deux relations de surclassement (une forte Sg et une faible S):

= a Sg b s’il n’existe aucun critére pour lequel b est strictement préférée a a et si le
nombre de criteres pour lesquels b est faiblement preférée a a est au plus égal au

nombre de critéres pour lesquels a est préferée (faiblement ou strictement) a b.
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= a S¢b s’il n’existe aucun critére pour lequel b est strictement préférée a a mais
que la deuxiéme condition pour avoir le surclassement fort ne soit pas verifiée.

* Qu s’il existe un seul critére pour lequel b est strictement préférée a a, a
condition que 1’écart en faveur de b ne dépasse pas le seuil de veto et que a soit

strictement préférée a b pour au moins la moitié des criteres.

La méthode ELECTRE IV évite le probléme de détermination des poids en faisant
I’hypothése qu’il n’existe aucune relation de plus ou moins grande importance relative
des criteres. Cela ne signifie pas que tous les criteres ont la méme importance mais

plutot cela implique qu’aucun critére n’est négligeable par rapport a un autre.

2.3.2.5 Preference Ranking Organization
METHod for Enrichment Evaluations
(PROMETHEE)

Cette méthode est considérée comme une des plus récentes des méthodes de
surclassement. Elle se base sur une extension de la notion de critére. Cette derniére
nécessite la fixation, par le décideur, d’un certain nombre de paramétres qui ne posent
pas de difficultés. A 1’aide de cette méthode, un graphe valué de surclassement est
obtenu sur la base duquel deux exploitations particulieres sont proposées. La premiére
permet d’obtenir une relation partielle et tolére I’'incomparabilité ; c’est la méthode
PROMETHEE I. La seconde permet de ranger les actions potentielles de la meilleure a

la moins bonne selon un pré-ordre total ; c’est la méthode PROMETHEE I1.

PROMETHEE compare les actions deux a deux en associant a chaque critere j une
fonction de préférence S;. Cette fonction modélise les préférences du décideur selon ce

méme critere j. Elle posséde les propriétés suivantes :

1- Chaque fonction de préférence prendra ses valeurs entre 0 et 1. Plus la valeur est
proche de 0, plus I’indifférence du décideur pour les deux actions augmente. Plus elle
tend vers 1, plus sa préférence pour une action grandit. En cas de préférence stricte, la
fonction devient egale a 1.

Brans et al. (1984) proposent six fonctions de préférence selon le type du critére : vrai-
critere, quasi-critére, critere a préférence linéaire, critére a paliers, critére a préférence
linéaire avec zone d’indifférence et critére gaussien. En effet, la démarche de la

méthode PROMETHEE suppose que le décideur évolue dans son comportement d’une
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phase d’indifférence (0) vers une autre préférence faible pour atteindre finalement la
phase de préférence stricte (1). Evidemment, ces six types ne sont pas exclusifs et le

décideur n’est pas restreint a utiliser I’'un ou 1’autre de ces criteres.

2- 1l s’agit de définir deux seuils afin d’identifier la fonction de préférence de
certains critéres. Le premier est le seuil d’indifférence qui correspond a la valeur
minimale de la différence entre les valeurs des deux actions a et b selon un méme
critére, au-dessous de laquelle, le décideur serait indifférent entre les deux actions a et
b. Le deuxiéme est le seuil de préférence qui correspond a la valeur minimale de la
différence entre les valeurs des deux actions a et b selon un méme critére, au-dessus de

laquelle, I’action a est préféree a b.

3- Le passage d’une préférence a un surclassement lors du processus de décision
exige, pour chaque action a, d’utiliser des indices de préférence qui représentent les
degrés de surclassement, des flux sortants qui représentent la dominance de a par
rapport aux autres actions, des flux entrants qui représentent la faiblesse de a par
rapport aux autres actions et des flux nets qui représentent les bilans des flux entrants et

sortants.

2.3.3 Approche interactive

Dans les méthodes précédentes, le décideur n’intervient que dans la définition du
probleme en donnant son ensemble de choix, ses préférences selon chaque attribut et sa
problématique. Dans 1’approche interactive, le décideur contribue directement a la
construction de la solution en intervenant dans la méthode. Ainsi, le décideur peut
apporter de I’information au fur et a mesure que le processus d’analyse multicritere se
déroule. Une méthode interactive consiste donc en une alternance d’étapes de calculs et
d’étapes de dialogue avec le décideur. Une premiere solution est obtenue avec la
premiere étape de calculs. Face a cette solution, le décideur réagit en enrichissant ses
préférences lors de 1’étape de dialogue. Les informations supplémentaires sont injectées

dans le modele utilisé et permet d’obtenir une nouvelle solution.

La littérature fait ressortir une panoplie de méthodes interactives parmi lesquelles
nous presentons les plus importantes a savoir : STEM, méthode de Geoffrion, Dyer et
Feinberg (1972), méthode du point de mire, méthode de Zionts et Wallenius (1983),
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méthode de Vincke (1976), méthode du point de référence, méthode de Steuer et Choo
(1983), méthode de Korhonen et Laakso (1986), méthode de Jacquet-Lagreze, Meziani
et Slowinski (1987) et Méthode de Vanderpooten (1988). Le lecteur intéressé trouvera
les détails dans Vincke (1989). En suivant la notation de Vincke (1989), I’ensemble Za
représente I’image de A dans 1’espace des critéres et un élément z de Z, proposé au

décideur représente une solution de compromis.

2331 STEM

Cette méthode a été développée par Benayoun et al. (1971). Sa démarche consiste a
réduire progressivement 1’ensemble Za en ajoutant, a chaque itération des contraintes
(matrice des gains) sur les valeurs des critéres. A D’itération h, une solution de
compromis z, est obtenue en minimisant «une distance pondérée augmentée de
Tchebycheff » (voir la définition dans Vincke (1989) sur z ! , ensemble réduit a cette

itération).

Cette méthode a le mérite d’avoir été la premieére méthode interactive proposée dans
la littérature et d’avoir ainsi ouvert un important domaine de recherche. Son
inconvénient majeur réside dans le caractere irrévocable de certaines étapes. Par
exemple, si une concession a été réalisée sur un critere, elle est définitivement
enregistrée dans le modele. Si le décideur désire changer d’avis, il doit reprendre la

procédure depuis le début.

2.3.3.2 Méthode de Geoffrion, Dyer et Feinberg
(1972)

Cette méthode a été proposée pour résoudre des programmes mathématiques a
objectifs multiples oul A est un sous-ensemble convexe et compact de R”. En plus, cette
méthode suppose que le décideur désire maximiser une fonction d’utilité qui n’est pas
connue explicitement mais qui est supposée différentiable et concave. La méthode
constitue une adaptation au cas multiobjectif de 1’algorithme de Franke-Wolfe qui a eté
choisi vu sa robustesse et sa convergence rapide. De maniére analogue, d’autres

algorithmes de programmation mathématique pourraient étre rendus interactifs.
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Contrairement a la plupart des méethodes se basant sur des hypothéses particulieres a
propos d’une fonction d’utilité implicite, cette méthode n’exclut aucune solution au
cours des étapes successives. D’ou, elle peut étre utilisée comme processus exploratoire
dans une approche de type « essai-erreur » si on élimine les hypothéses de départ et les

propriétés de convergence.

2.3.3.3 Méthode du point de mire

Cette méthode, fondée par Roy (1976), détermine itérativement une région
intéressante et une direction de recherche (matérialisée par un vecteur de poids) qui
permettent de générer une solution de compromis en minimisant « une distance
pondérée augmentée de Tchebycheff ». Ce processus se poursuit suivant une approche
« essai-erreur ». Cette procédure est applicable dans tous les cas, y compris lorsque A

est défini par une liste d’actions.

La méthode du point mire ne suppose pas 1’existence d’une fonction d’utilité stable
ce qui n’exige aucune cohérence particuliére de la part du décideur. Ce dernier est alors
libre de changer d’avis. L’objectif principal de cette méthode réside dans

I’apprentissage des préférences par une approche « essai-erreur ».

2.3.3.4 Méthode de Zionts et Wallenius (1983)

Cette méthode a été proposée dans le contexte de la programmation linéaire a
objectifs multiples. Elle génere une suite de sommets sur la base d’approximations

linéaires d’une fonction d’utilité implicite supposee pseudo-concave.

La méthode est donc basée sur I’hypothese tres forte qu’il existe une fonction
d’utilité pseudo-concave et que les réponses du decideur sont cohérentes avec cette
fonction. En plus, le décideur est amené a répondre a de tres nombreuses questions,

aussi, beaucoup de calculs doivent étre réalisés.
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2.3.3.5 Méthode de Vincke (1976)

Cette méthode n’est applicable qu’aux programmes linéaires a objectifs multiples.
Elle utilise les propriétés classiques du Simplexe. Elle permet toujours de revenir en
arriére car aucune étape n’est irrévocable. Il est aussi possible de modifier 1’ensemble
des actions et le décideur peut changer les contraintes durant la procédure. La méthode
exige un dialogue constant avec le décideur, mais les informations fournies sont

essentiellement de nature qualitative.

2.3.3.6 Méthode du point de référence

Wierzbicki (1982) a développé une approche plutét générale que spécifique. Le
décideur est amené¢ a fixer des niveaux d’aspiration (points de référence), puis, I’homme
d’étude essaie de les rapprocher au mieux sur la base d’une « fonction scalarisante » s.
Ainsi, cette méthode différe des méthodes basées sur les fonctions d’utilité vu qu’elle
utilise des niveaux d’aspiration. Intuitivement, s’il n’est pas possible d’atteindre ces
niveaux d’aspiration, on obtient une des solutions efficaces les plus proches (au sens de
S) de ces niveaux. S’il est possible de dépasser les niveaux d’aspiration, on obtient une
des solutions efficaces parmi les meilleures (au sens de s). Cette approche se place dans

une perspective de processus d’apprentissage.

2.3.3.7 Méthode de Steuer et Choo (1983)

Cette méthode présente des échantillons prélevés dans des ensembles de plus en
plus petits de solutions efficaces. lls sont constitués de solutions représentatives,
calculées a l’aide d’une distance de Tchebycheff pondérée augmentée et parmi

lesquelles le décideur doit désigner celle qu’il préfere.

Cette procédure peut étre appliquée dans tous les cas, y compris lorsque A est défini
par une liste d’actions. Elle ne fait intervenir aucune hypothése au terme d’une
¢ventuelle fonction d’utilit¢ implicite. Le décideur peut changer d’avis mais d’une
facon limitée car I’ensemble des vecteurs de poids est réduit a chaque itération. Il doit
fournir une information qualitative qui peut devenir difficile a avoir si le nombre de

critéres croit. L’inconvénient majeur de cette méthode réside dans 1’introduction de

93



Aide multicritére a la décision

parametres techniques qui doivent étre fixés a I’avance et qui n’ont aucune signification
intuitive. En plus, de nombreux calculs doivent étre effectués a chaque itération et la

procédure d’arrét est artificielle.

2.3.3.8 Méthode de Korhonen et Laakso (1986)

Dans cette méthode, le décideur doit fournir, a chaque itération, des niveaux
d’aspiration a partir desquels une « courbe » de solutions efficaces est déterminée. Cette
courbe est présentée sous forme d’un graphique au décideur qui doit désigner sa
solution préférée. Bien que cette méthode s’inscrive surtout dans une perspective
d’apprentissage, elle tend aussi a renforcer la confiance du décideur pour la solution de
compromis finale, par la vérification de conditions d’optimalité. Elle peut étre

appliquée a tous les cas, y compris celui ou A est défini par une liste d’actions.

2.3.3.9 Méthode de Jacquet-Lagreze, Meziani et
Slowinski (1987)

Dans cette méthode, une fonction d’utilité est construite interactivement sur la base
d’un sous-ensemble de solutions et est ensuite appliquée a ’ensemble complet. Cette
fonction d’utilité est supposée valable dans tout I’ensemble A: c’est une hypothese
d’autant plus forte que le décideur n’a pas la possibilité de réagir face a la solution de

compromis finale.

2.3.3.10 Méthode de Vanderpooten (1988)

Cette méthode propose de comparer la meilleure solution trouvée précédemment a
une autre susceptible de représenter une amélioration. La réponse du décideur est
analysee de maniére a construire une nouvelle proposition. Le décideur peut, a tout
moment, introduire des niveaux minimaux sur les critéres, en dessous desquels il refuse
de descendre en particulier lorsqu’il a une meilleure connaissance du probléme et que
ses préférences commencent a se structurer. L’information demandée au décideur est

qualitative et les réponses suivent au maximum les réponses du décideur.
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Tableau 6 : Tableau récapitulatif des méthodes d’AMCD

Approches Critére unique de Surclassement de interactive
synthése synthése
Famille de MAUT, SMART, UTA, | ELECTRE I, II, Il et IV et | STEM, méthode de Geoffrion, Dyer et
méthodes TOPSIS, AHP, GP, PROMETHEE I et II. Feinberg (1972), méthode du point de mire,
MACBETH. méthode de Zionts et Wallenius (1983),
méthode de Vincke (1976), méthode du
point de référence, méthode de Steuer et
Choo (1983), méthode de Korhonen et
Laakso (1986), méthode de Jacquet-
Lagreze, Meziani et Slowinski (1987).
Articulation | a priori a priori progressive
des
préférences
Structure des | - Préférence ou - Préférence forte ou faible | Interaction entre I’homme d’étude et le
préférences | indifférence. ou indifférence. décideur.
- Pas - Incomparabilité.
d’incomparabilité.
Avantages - Simple, claire. - Acceptation de - Possibilité d’avoir un nombre trés grand

- Résultat riche.

I’incomparabililé et
I’intransitivité.

- Richesse des relations
possibles entre deux
actions.

- Pas de contraintes de
rationalité mathématique
imposées au décideur.

- Traitement simultané de
critéres quantitatifs et
qualitatifs.

d’actions.
- Interaction avec le décideur jusqu’a ce
qu’il se montre satisfait.

Inconvénients

- Hypotheéses rigides.
- Nombreuses
informations
supplémentaires
demandées au

décideur.

- Commensurabilité
des jugements.

- Compleéte transitivité
des jugements.

- Compensation entre
les critéres.

- Résultat parfois non
clair, simple et définitif.

- Nombre réduit d’actions
comparées deux a deux.

- Il faut que le décideur soit tres disponible.
- Il faut que le décideur accorde sa
confiance totale a ’homme d’étude.

- le décideur doit accepter une méthode qui
fournit une solution, sans avoir forcément
exploré ’ensemble des actions.

- Risque que le décideur n’ose pas arréter
les itérations.

- Dans le cas de plusieurs décideurs, il y a
un risque de conflit et de méfiance.

D’aprés 1’étude des méthodes d’AMCD présentée ci-dessus, nous constatons que ces

méthodes se différencient par la facon et la structure de modélisation des préférences du

décideur. Le tableau 6 récapitule ces méthodes d’AMCD en ajoutant les avantages et les

inconvénients de chacune d’entre elles. Certes, il n’existe pas de méthode idéale. Le

choix d’une méthode d’AMCD peut dependre de la nature du probleme, du contexte

culturel et de la personnalité du ou des décideurs.

Concernant le domaine d’aide au pilotage, il s’inscrit plutét dans une démarche

interactive avec le décideur. En effet, il ne s’agit, ni d’agréger les préférences au niveau

de chaque attribut en une utilité unique, ni de construire des relations de surclassement.
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L’intégrale de Choquet sera utilisée, tout d’abord, non pas comme opérateur
d’agrégation mais plutdot comme modele analytique apte a prendre en compte les

interactions entre les critéres.

2.4. Synthese de ’analyse bibliographique

Au vu de ce parcours bibliographique, nous constatons I’absence de liens entre la
détermination des poids des criteres et leur agrégation. En fait, toutes les méthodes de
détermination des poids des criteres peuvent étre appliquées a toutes les procédures
d’agrégation multicritére sans étre liées a une procédure bien précise. Mousseau (1993)
affirme que «dans un probléeme de décision multiobjectif, différentes techniques
produisent différents résultats. Ces différences ne doivent pas étre considérées comme
des incohérences. Il devrait plutét en étre conclu que ces différences font ressortir la
nécessité de savoir comment les poids, les échelles et d’autres facteurs sont utilisés
avant d’appliquer une technique ». Ainsi, il est nécessaire d’accorder des poids aux

critéres en cohérence avec leur agrégation.

Nous remarquons aussi que ces poids qui sont ou bien fournis directement par le
décideur, ou bien déterminés a I’aide d’une méthode, demeurent statiques durant une
période de temps donnée et ne varient pas parfois méme avec le changement de
I’ensemble des actions. La décision doit étre prise dans un processus dynamique vu la
mobilité de ’environnement. Dans ce sens, Cowie et Burstein (2007) ont proposé un
modele de qualité des données afin de pouvoir gérer les échanges éventuels qui peuvent

survenir pendant le processus de prise de décision.

En outre, la famille des criteres est souvent déterminée de fagon a éviter toute sorte
de dépendance entre eux, ce qui n’est pas toujours abordable dans le cas réel. Ainsi, il
ne faut pas négliger les interactions qui peuvent exister entre les différents criteres.
Dans ce sens, Clivillé (2004) a proposé de remplacer I’opérateur moyenne pondérée

dans la méthode MACBETH par I’intégrale de Choquet.

Comme nous déduisons de la bibliographie, le décideur doit au moins fournir son
ensemble de choix, ses préférences pour chaque attribut et sa problématique. Or, il
arrive rarement que les actions et les critéres d’un probleme de décision soient des

réalités objectives faciles a appréhender et a modéliser. Certains auteurs ont essayé de
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surmonter cette insuffisance de ’AMCD en la combinant avec 1’ajout de nombres flous
pour gérer des informations qui sont parfois incomplétes ou imprécises. Ainsi les
évaluations des alternatives seront représentées par des nombres flous (Socorro Garcia-

Cascales et Teresa Lamata, 2007).

2.5. Conclusion

Nous avons montré, dans le premier chapitre, le besoin de concevoir le pilotage
d’un processus en tant qu’un systeme d’aide multicritére a la décision. Ceci nous a
conduit a se rapprocher a d’autres types de systémes en 1’occurrence les systemes de
RaPC. Cette méthode permet la capitalisation des connaissances du domaine, point
essentiel de notre systéme d’aide a la décision. En fait, le RAPC se présente comme
proche du fonctionnement cognitif humain vu qu’il utilise des cas analogues pour
prendre une décision. Les systemes du RaPC sont bien adaptés a la coopération avec
des utilisateurs humains. Ils sont donc censés fournir un support pour la résolution de
problémes et avoir une présentation conviviale et agréable a adopter. Les méthodes
d’AMCD, exposées précédemment, pourront apporter le caractere apprenant au systeme

de pilotage par I’exploitation et la mise a jour des bases de connaissances par le RaPC.
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3.1. Introduction

Le role du pilotage est de fournir des plans d’action a mettre en ceuvre sur les
processus pour une amélioration permanente de la performance. Ceci nécessite de
prendre des décisions selon un certain nombre de criteres. Afin de faciliter la prise de
décisions et d’éviter toute sorte de perte des expériences passées, il faut aussi capitaliser
la connaissance experte pour améliorer I’efficacité des interventions du pilote d’un
processus. D’ou, le besoin d’un modéle d’aide au pilotage d’un processus qui combine

I’aide multicritére a la décision et la capitalisation des connaissances.

Aprés avoir posé la problématique, ce chapitre propose un modeéle d’aide au
pilotage d’un processus qui sera illustré par un exemple de processus opérationnel de
recyclage d’un véhicule hors d’usage. Etant donné que notre objectif consiste a trouver
la solution d’un nouveau cas en se basant sur des cas passés, une bonne recherche de
cas similaires s’aveére primordiale pour garantir la pertinence du modele. Hors, la
recherche de cas similaire est elle-méme conditionnée par la représentation des cas.
Ainsi, une représentation des cas adéquate facilite la recherche de cas similaire et

améliore par la suite tout le cycle du RaPC.

Dans ce sens, il propose aussi un autre modele d’aide au pilotage d’un processus
basé sur une hybridation entre le RaPC et le clustering (Dhouib et al., 2009 b). Ce
modeéle vise I’amélioration de la recherche de cas similaires par une représentation des
cas sous forme de groupes homogenes. Autrement dit, ’application d’une méthode de
clustering représente une fagon d’arranger notre base de cas afin de faciliter I’aide au

pilotage.

Ces deux modéles ne sont pas concurrents mais plutot s’enrichissent mutuellement;
ils sont en relation de complémentarité. En effet, I’objectif du deuxiéme modele hybride
qui s’est fondé sur le RaPC et le clustering est d’ordonner la base de cas sous forme de
groupes homogeénes. Ensuite, le premier mode¢le, au lieu qu’il soit appliqué dans toute
la base de cas, il sera juste appliqué au sein du cluster contenant le nouveau cas dont on

cherche sa solution.
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3.2. Problématique

A travers les chapitres précédents, nous avons montré la nécessaire conception d’un
systéme de pilotage en tant qu’un systéme d’aide multicritére a la décision qui s’inscrit
dans une démarche interactive avec le décideur. En effet, le pilotage consiste a mener
des actions adéquates afin d’atteindre les objectifs. Il s’agit donc de prendre des
décisions qui peuvent étre un choix, un classement ou un tri, ou encore la mise en
ceuvre de nouvelles solutions. Ainsi, ces décisions sont a I’origine d’un ensemble de
facteurs et d’indicateurs dont il faut analyser et quantifier les relations de causalités qui
surviennent entre eux afin de garantir une amélioration continue des performances des
processus de I’entreprise. Pour ce faire, nous nous sommes inspirés des travaux
d’Addouche et al. (2005) qui ont exploité la théorie de I’information pour fournir une

méthode entropique d’analyse causale entre inducteurs et indicateurs de performance.

En plus, il ne faut pas négliger les relations de dépendance qui peuvent exister entre
les différents critéres de notre systéme d’aide multicritere a la décision. Pour cela, nous
avons utilisé I’intégrale de Choquet comme modéle analytique permettant de construire
une fonction apte a prendre certaines formes de dépendances souvent appelées
interactions entre critéres. Certes, il existe d’autres modéles d’utilité le permettant
également (Gonzales et Perny, 2005). Notre intérét est tout particulierement accordé a
I’intégrale de Choquet vu sa grande popularité et I’abondance de publications qui en

font état pour I’aide a la décision.

En effet, I’intégrale de Choquet a fait I’objet de plusieurs travaux en théorie de la
décision. En décision dans I’incertain ou le risque, elle a fournit des modeles de ’utilité
espérée au sens de Choquet, de 1'utilit¢ dépendante du rang, etc. (Chateauneuf et
Cohen, 2000). En décision multicritére, elle a été utilisée comme une fonction générale
d’agrégation des scores qui tient compte de I’interaction entre les critéres (Grabisch et
al., 2003). Les poids sur les groupes de critéres définissent une capacité p ou mesure
floue.

Vu la complexité des calculs, nous nous limitons a I’intégrale de Choquet 2-
additive. La capacité 2-additive représente I’interaction entre deux critéres uniquement,
ce qui est suffisant en pratique (Grabisch, 2006). D’ailleurs Grabisch et al. (2002) ont

prouvé experimentalement que la différence de précision entre un modéle 2-additif et
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un modele complet est faible. Ainsi, une capacité 2-additive est un bon compromis

n(n+1)

entre richesse et complexité. Elle nécessite uniquement 1.

Pour faciliter I’aide au pilotage d’un processus, il faut se disposer d’une
information fiable et utile. De cette maniére, il n’y a plus de fronti¢re entre les systémes
d’information et de décision. Ainsi, un systéme de pilotage ne se limite pas a un simple
développement informatique mais il s’étend a un systéme d’apprentissage fondé sur la
capitalisation des connaissances pour aider a temps le décideur. En effet, le caractere
évolutif et dynamique du contexte industriel suggére que 1’on accentue 1’intérét porté
aux connaissances de I’entreprise et de leur évolution dans le temps. Cela suppose que
I’on dispose non seulement d’un moyen de mémoire des connaissances que 1’on a de
I’entreprise mais aussi d’un moyen de les exploiter et d’inférer sur de nouvelles

situations et contextes.

Le RaPC a été choisi comme méthode d’apprentissage et de résolution de problémes
basée sur les expériences passées. Aujourd’hui, cette méthode s’apparente de plus en
plus & une méthode de gestion des connaissances. Lors de la modélisation de la
connaissance du domaine, les experts interviewes, loin de maitriser leur domaine, ne
s’expriment qu’en citant des exemples issus de leurs expériences. Ces derniéres seront

représentées par des cas.

Notre objectif consiste donc a piloter un processus aprés avoir le caractériser, le
préparer et organiser des revues de processus (l'ordre du jour, les décisions a prendre),
définir et gérer des indicateurs de performance afin de promouvoir une logique
d’amélioration continue. Nous tentons donc de fournir au pilote un outil d’aide a la
décision afin d’estimer les indicateurs de sortie du processus et de le guider a prendre
les meilleures décisions. Cet outil se base sur des cas analogues passés a partir des quels

le pilote résout un nouveau probléme.

Les modeéles proposés favorisent une analyse permanente des processus de
I’entreprise tout en suivant les événements qui se procurent, en détenant une base de
données riche de facteurs et d’indicateurs de performance, en étant simple de
consultation et revétant un caractere synthétique. En cela, les modeles proposés aident a
adopter des actions convenables issues de la logique du RaPC. Ces modeles s’inscrivent
dans une démarche d’amélioration continue de la performance. Ils peuvent fournir des

éléments de décisions complexes et multicritéres tout en capitalisant les expériences et
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les connaissances que 1’on accumule sur les processus. Ils deviennent ainsi de veritables
outils de prévision. D’ou, le besoin de modeles d’aide au pilotage d’un processus qui
combinent I’aide multicritére a la décision et la capitalisation des connaissances. IlS

intégrent ainsi I’ordre préférentiel et I’ordre statistique.

3.3. Un modéele d’aide au pilotage d’un processus

Dans cette section, d’abord, les hypothéses du modéle seront avancées pour aborder

ensuite ses différentes étapes.

3.3.1 Hypothéses du modeéle

Notre choix a ciblé le pilotage technique qui intervient au niveau des processus. Le
systeme physique traité peut étre les ateliers, les lignes de production et les processus
opérationnels qui feront 1’objet de notre étude. Notre intérét sera donc accordé a 1’aide

au pilotage d’un processus opérationnel.

Au vu d’un ensemble de parameétres relatifs a un processus donné, nous tentons
d’estimer des indicateurs de performance afin de mener les actions nécessaires. Ceci se
fait grace aux expériences passées au sein du processus en question. Nos travaux
s’inscrivent donc dans le cadre d’aide a la décision a la lumiére des paramétres du
processus qui représentent les critéres du modele. Ces critéres interdépendants influent
I’atteinte des objectifs. Le role du RaPC est d’estimer les indicateurs d’un nouveau cas
pour aider le décideur a prendre les actions adéquates a ce cas tout en exploitant les cas

passés. Ceci se fait en tenant compte d’un certain nombre d’éléments :

= La dépendance des critéres qui sera traitée par I’intégrale de Choquet 2-additive.

= Les relations de causalités entre les paramétres du processus et les indicateurs de
performance. Ces relations seront analyseées grace a la théorie de 1’information.

= Le raffinement de la base de cas qui sera fait a ’aide de 1’Analyse en

Composantes Principales (ACP).

Pour tenir compte de ces éléments, certaines hypothéses seront prises sur lesquelles

se base le modele proposé :
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e Une hypothese relative a ’application du RAPC qui considére que des problemes
similaires d’un méme domaine ont des solutions similaires. Cette hypothése doit étre
adoptée avec prudence. En fait, & un état ou encore a un ensemble de paramétres
correspond, certes, une performance. Toutefois, & une performance peut correspondre
plusieurs états, par exemple : un produit en retard cause panne ou cause greve ou cause
mauvaise planification, ce qui n’entrainera pas les mémes actions. Autrement dit, en

aucune maniére, il y a une bijection entre un état du systeme et sa performance.

e Pour une finalité de simplicité, les criteres utilisés dans le modéle sont des criteres
quantitatifs. Cependant, il est évident que des critéres qualitatifs peuvent décrire un

processus. Ceci sera traité dans le chapitre IV a 1’aide d’une approche linguistique.

e Une hypothése de monotonie des critéres relative a I’application de I’intégrale de
Choquet. Cette hypothése exprime le fait que I’importance d’un groupe de critéres ne

peut décroitre si on ajoute un critere au groupe.

e Les relations de dépendance au sens des préférences entre deux critéres i et j

peuvent étre de trois types (Grabisch, 2002) :

Relation de synergie positive ou de complémentarité : I’importance de i et j pris
ensemble est plus grande que la somme des importances individuelles de i et j.

Relation de synergie négative ou de redondance : I’importance de i et j pris ensemble
est plus petite que la somme des importances individuelles de i et j.

Relation d’indépendance : I’importance de i et j pris ensemble est égale a la somme des

importances individuelles de i et j.

3.3.2 Etapes du modéle

Le modele proposé comprend 7 phases réunies dans le diagramme de la figure 12.

Un diagramme analytique détaillant ces phases est représenté par la figure 13.
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1. Description du processus

2. Construction de la base de cas

|

3. Raffinement de la base de cas

4. Ajout du nouveau cas

A 4

5. Construction des poids des
critéres

\ 4
6. Calcul des similarités

A 4

7. Construction de la solution du
nouveau cas

Figure 12. Diagramme du modéle proposé

33.2.1 Description du processus

Le mod¢ele commence tout d’abord par décrire le processus opérationnel a piloter.

Exemple 1. Prenons I’exemple d’un processus de recyclage d’un produit en fin de vie.
Le recyclage est un processus de traitement des déchets industriels et des déchets
ménagers qui permet de réintroduire, dans le cycle de production d'un produit, des
matériaux qui le composent. L'un des exemples qui illustre ce procedé est celui de la
fabrication de bouteilles neuves avec le verre de bouteilles jetées puis récupérées.

Le recyclage s'inscrit dans la stratégie de traitement des déchets dite des trois R :
Réduire, qui regroupe tout ce qui concerne la reduction de la production de déchets.
Réutiliser, qui regroupe les procédés permettant de donner a un produit usage un nouvel
usage.

Recycler, qui désigne le procédé de traitement des déchets par recyclage.
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Pour lutter contre l'augmentation des déchets, le recyclage est donc nécessaire mais il
doit étre inclus dans une démarche plus large. La chaine du recyclage est composée de
trois étapes :

Etape 1 : Collecte de déchets

Les opérations de recyclage des déchets commencent par la collecte des déchets.
Les déchets non recyclables sont incinérés ou enfouis en centres d'enfouissement
technique. Les déchets collectés pour le recyclage sont destinés a la transformation. La
collecte s'‘organise en conséquence. La collecte sélective, dite aussi séparative est la
forme la plus répandue pour les déchets a recycler. Le principe de la collecte sélective
est le suivant : celui qui crée le déchet le trie lui-méme. A la suite de la collecte, les
déchets, triés ou non, sont envoyés dans un centre de tri ou différentes opeérations
permettent de les trier de maniere a optimiser les opérations de transformation. Le tri
manuel est une de ces opérations.

Etape 2 : Transformation

Une fois triés, les déchets sont pris en charge par les usines de transformation. Ils sont
intégrés dans la chaine de transformation qui leur est spécifique. lls entrent dans la
chaine sous forme de déchets et en sortent sous forme de matiére préte a I'emploi.

Etape 3 : Commercialisation et consommation

Une fois transformés, les produits finis issues du recyclage sont utilisés pour la
fabrication de produits neufs qui seront a leur tour proposés aux consommateurs et

consommeés.

3.3.2.2 Construction de la base de cas

Dans cette étape, il s’agit de former une base de cas comprenant un ensemble de
cas. La représentation de cette base dépend fortement de la structure et du contenu de
ces cas. Chaque cas représente une expérience décrite par certains critéres qui peuvent
étre de différents types d’informations. Les critéres les plus discriminants seront utilisés
en tant qu’index pendant la recherche et I’ajout de cas. Un cas doit étre aussi décrit par
la solution qui peut étre des valeurs a estimer, des actions a adopter, des régles a suivre,

etc.

Etant donné qu’un nouveau probléme est résolu en cherchant une expérience passee

appropriée, la recherche de cas similaires doit donc étre a la fois efficace et rapide. Il
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faut donc bien sélectionner les informations a stocker dans chaque cas. Il faut aussi
trouver sous quelle forme pour pouvoir décider comment la mémoire de cas devrait étre

organisée et classée pour une récupération et une réutilisation de cas efficace.
Dans notre cadre d’aide au pilotage d’un processus, un cas est décrit par :

e Les paramétres du processus opérationnel étudié qui sont les facteurs de performance
de ce processus. Il s’agit donc des critéres de ce cas.
e Les indicateurs de performance a estimer ainsi que les actions a adopter qui

représentent ensemble la solution de chaque cas.

Exemple 2. En se référant a I’exemple 2, prenons un exemple d’une base de cas inspiré
des travaux de Shih et al. (2006). Cette base est formée par 4 produits en fin de vie (voir
tableau 7): phone cellulaire, réfrigérateur commercial, moniteur LCD, téléphone.

Chaque produit est décrit par des critéres ainsi que par la solution:

Criteres : les critéres qui caractérisent chacun de ces 4 produits en fin de vie sont :
= le volume du produit en fin de vie (cm®) : C,
= le poids du produit en fin de vie (kg) : C,

= le nombre de tous les parts qui constitue le produit en fin de vie: C3

Solution: elle est représentée par :

= le codt de recyclage (dollars) : Py

= les stratégies menées pour un produit en fin de vie qui incluent :
(1) Réutilisation
(2) Service
(3) Réparation
(4) Recyclage avec désassemblage
(5) Recyclage sans désassemblage
(6) Mise au rebut

Tableau 7. Base de cas formée par 4 produits en fin de vie

Produits Critéres Solution
C; C, Cs P, Stratégle
phone 120 0.09 32 2.8464 Réparation
cellulaire
réfrigérateur 562500 75 82 80.8781 Recyclage avec
commercial désassemblage
moniteur LCD 9555 2.4 56 5.1080 Recyclage sans
désassemblage
téléphone 1890 0.65 22 3.7653 Réutilisation
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3.3.2.3 Raffinement de la base de cas

Si le nombre des critéres est trés éleve, il faut le réduire afin de faciliter la
modélisation des préférences du décideur. Pour ce faire, une analyse en composante
principale (ACP) sera appliquée a I’ensemble des critéres. L’ACP est une méthode
particulierement puissante pour analyser les données en tenant compte de leur caractere
multidimensionnel. En effet, dans de nombreuses applications, on observe non pas une
variable par individu, mais un nombre p souvent élevé. L’étude séparée de chacune de
ces variables est une phase indispensable dans le processus de dépouillement des
données mais insuffisante car elle laisse de coté les liaisons qui peuvent exister entre

elles et qui sont souvent 1’aspect le plus important.

Dans notre contexte, les variables représentent les critéres de chacun des cas et les
individus représentent les cas. L’ACP permet donc de réduire le nombre de critéres
souvent élevé tout en tenant compte des différentes corrélations qui peuvent exister
entre eux. A I’issu de cette méthode, nous obtenons une base de données formée par des
cas ou chacun est décrit par un nombre réduit de criteres. Plusieurs logiciels ont été
développés pour I’analyse des données. Nous optons pour le choix du logiciel SPSS

considéré comme étant le plus populaire.

3.3.24 Ajout du nouveau cas

Notre objectif consiste a chercher la solution d’un nouveau cas se présentant a la
base de cas tout en exploitant les cas passés. Ce cas est décrit par les mémes attributs

que ceux des cas de la base.

Comme il a ét¢ mentionné dans les chapitres précédents, 1’aide au pilotage

nécessite :

e La fixation des objectifs que le décideur cherche a atteindre.

e L’analyse des relations de causalités entre les facteurs et les indicateurs de
performance. Dans notre cadre d’étude, les facteurs sont les criteres qui
décrivent un cas alors que les indicateurs représentent la solution qu’on cherche

a estimer.
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Ainsi, dans une démarche d’aide a la décision, aprés avoir fixé les objectifs
souhaités, il faut déterminer les variables d’actions sur lesquelles on peut agir afin de
mieux évoluer le processus en question (Dhouib et al., 2007 a). Pour ce faire, la
contribution de chaque variable dans 1’atteinte d’un objectif fixé sera quantifiée en se
recourant a la théorie de I’information. Chaque fois que nous voulons amener un
indicateur de performance a la valeur voulue c’est-a-dire a l’objectif fixé, il faut
identifier les variables ou encore les facteurs les plus influents. Ceci sera fait a 1’aide de

I’information mutuelle.

L’information mutuelle moyenne | (C; ; P;) quantifie la relation entre la variable de
décision Cjet un indicateur de performance P;. C’est ce que I’on peut apprendre quand
a la contribution de la décision C; = ¢* dans la réalisation de la performance P; = p;".
L’information mutuelle se calcule a partir des statistiques dont on dispose sur chacune
des variables de décision C; et des indicateurs de performance P; grace a la formule [1].

I e p(C,=c;;P. =p/)
e Z Z PR R e = e = o)

En analysant I’information mutuelle de chaque couple de facteurs et d’indicateurs

[1]

de performance (notéi(C, =c!;P = p‘)oul(c;p’) ), nous pouvons determiner la

nature de I’influence mutuelle (pour plus de détails, voir Addouche et al. (2005)) :

e Si I(ci;p)=o alors prendre la décision cj"’ au sujet de C; augmenterait la
probabilité d’atteindre la performance pik en termes de P;.

e Si I1(c!;p/)<o alors prendre la décision ¢ au sujet de C; diminuerait la
probabilité d’atteindre la performance pik en termes de P;.

e Si I(c!;p)=0o alors prendre la décision ¢;' au sujet de Cj n’influerait pas sur
la probabilité d’atteindre la performance pik en termes de P;.

Par conséquent, les variables de décision retenues sont celles qui ont une
information mutuelle positive avec I’indicateur en question. Autrement dit, ce sont les
variables qui ménent a 1’atteinte de 1’objectif fixé par le décideur. Tout en ayant les
variables nécessaires, nous pouvons donc déterminer un score global estimé (noté
NOUV) du nouveau cas qu’on tente a chercher ses indicateurs de performance et par la

suite les actions a entreprendre.
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Exemple 3. Reprenons I’exemple du processus de recyclage. Supposons qu’un nouveau
cas s’ajoute a la base de cas de I’exemple 2. Le but étant de chercher sa solution
constituée par le co(t de recyclage et par la solution qui peut étre : réutilisation, service,
réparation, recyclage avec désassemblage, recyclage sans désassemblage, mise au rebut.
Ce nouveau cas est un ordinateur en fin de vie dont les critéres ainsi que 1’objectif
associ¢ a l’indicateur de performance : colt de recyclage sont représentés dans le

tableau 8. Nous cherchons a estimer son colt de recyclage et a déterminer sa stratégie.

Tableau 8. Caractéristiques du nouveau produit en fin de vie (ordinateur)

Nouveau produit Criteres Objectif
C; C, Cs
Ordinateur 46875 6.25 62 10.7353

Le tableau 9 résume les probabilités pour les différents produits y compris le nouveau

cas aussi bien des critéres C; (j = 1, 2, 3) que de I’indicateur de performance P.

Tableau 9. Probabilités des critéres et de I’indicateur de performance pour les différents produits

Probabilités P(P, = p) P(Ci=c) log 1 _

pﬁjzci/pﬁi:pi’

Cl Cz C3 C1 C2 C3

phone cellulaire 0.0275 0.0002 | 0.001 | 0.1259 | 5.2596 | 45606 | 2.4606

réfrigérateur 0.7827 0.9059 | 0.8887 | 0.3228 | 0.1493 | 0.1576 | 0.5974
commercial

moniteur LCD 0.0494 0.0154 | 0.0284 | 0.2205 | 3.1187 | 2.8529 | 1.9628

téléphone 0.0364 0.0030 | 0.008 | 0.0866 | 3.9617 | 3.5358 | 3.5358

Ordinateur 0.1039 0.0755 | 0.074 | 0.2441 | 2.1054 | 2.1141 | 1.5958

Gréace a la formule [1], nous calculons les informations mutuelles entre chaque critére

C;j et I’indicateur de performance P; représentées dans le tableau 10.

Tableau 10. Informations mutuelles entre chaque critére et I’indicateur de performance

lj C, C, Cs

P, 10.633 13.221 10.1524

109




Un mod¢éle d’aide au pilotage d’un processus basé sur le RaPC

Nous constatons, d’aprés le tableau 11, que toutes les informations mutuelles sont
positives. Ainsi, tous les critéres sont retenus pour le calcul du score global du nouveau
produit vu qu’ils contribuent a I’atteinte de son objectif. Par suite :

NOUV = (0.0755x46875) + (0.074x6.25) + (0.2441x62) = 3554.6592

3.3.25 Construction des poids des critéeres

Ces poids sont déterminés a 1’aide de I’intégrale de Choquet 2-additive. Nous

adoptons ces définitions trouvees dans Grabisch (2006) :

Définitionl : Soit N = {1, . .., n} un ensemble de critéres. Une capacité sur N est une
fonction p : 28 = [0, 1] vérifiant w(@) = 0, p(N) = 1, et p(A) < u(B) si A < B
(monotonie). Cette condition de monotonie provient du fait que I'importance d'un
groupe de criteres ne peut décroitre si on ajoute un critere au groupe. Elle est retenue
comme une hypothése de notre modeéle.

Définition 2 : Soit p une capacité sur N, et f : N = R une fonction représentant les
scores d'un objet sur les n criteres. L'intégrale de Choquet de f par rapport a p (score
global de I'objet) est donné par :

c(hH=2 b€ 1€€-1 06 > L6 > S €C 2]

i=1

avec Ai = {a(i), ..., o (N)},

fo(0)) =0,
o est une permutation sur N telle que f (o(1)) < f(o(2))< ... < f(o(n)).

Exemple 4. Considérons un probléme d’AMCD avec 3 critéres ¢y, Cy, C3 et 2 objets a, b
dont les scores sont:

Objeta: a; =20,a, =5,a3 =12

Objet b: by =5, b, =20, b3 =12

Les valeurs de u représentant les poids des critéres ou des groupes des critéres sont:

A C1 C2 C3
H(A) |0 0.2 0.2
A C1, C2 C1, C3 C2, C3
H(A) |08 0.8 0.4
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Objeta: a;< az< a3

Cu(a)= LGc,c, 3uGlc :ﬂﬁ LG . }ﬂ‘é%l E3+ [l‘éi }ﬂ‘ﬁﬂl

1772173 1173 1773

Avec € ¢, c, =1t u @R =0, le score global de I’objet a trouvé est : C,, (a) = 10.6

11721

Object b: bi< bs< b,
Cu(b)= [l‘<3<:1,<:2,c3 }#‘Ci,ca Eﬁ l/(f:z,cg }#‘Ci E3+ [l(ti }ﬂ(ﬁjﬂz
Le score global de I’objet b est: C,, (b) =9.4

Comme il a été déja mentionné précédemment, nous nous limiterons a 1’intégrale de
Choquet 2-additive. D’aprés la formule [2], il faut déterminer les capacités p des
différents groupes de critéres qui représentent les paraméetres de I’intégrale de Choquet
afin de calculer le score global de chaque cas de la base. Grabisch (2006) propose

d’utiliser des méthodes d’optimisation se distinguant selon deux types de criteres :

» Les critéres du type minimisation d’une erreur ou d’une distance, entre la sortie
du modgele c’est a dire le score global calculé et la sortie désirée.

= Les criteres cherchant a respecter les préférences exprimeées sur les actions.

Les deux approches ont leurs propres avantages et inconvénients, et peuvent étre
complémentaires. L’avantage de la premiére est qu’on trouve toujours une solution,
mais rien ne garantit que celle-ci représente la relation de préférence induite par les
scores globaux. Afin de remédier a ceci, on peut intégrer les contraintes dues aux
préférences dans le probléme d’optimisation ce qui fait I’objet de la seconde approche.
Toutefois, cette derniere ne garantit pas 1’existence d’une solution, et dans ce cas, il

n’est pas simple de savoir quelle(s) préférence(s) inverser.

Nous avons essayé de tirer profit de ces deux approches en construisant un
programme quadratique. D’aprés la logique de notre modele basé sur le RaPC,
I’objectif de ce dernier est de résoudre un nouveau probleme en utilisant les données
passées préservees dans une base de cas. Ainsi, afin de sélectionner les cas les plus
similaires, nous tentons de minimiser la distance entre le nouveau cas et tous les cas de
la base tout en respectant les préférences du décideur. Dans ce but, ce programme

quadratique a €té construit, il s’écrit sous la forme suivante :

Minimiser 2, £ €= nouv

x€B
Sous contraintes

HC) <umd Vc,DcNetCc ©D [3]
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W(ij) = ou Zp@+pG) Vi jeN [4]
C,& -c & =5 Yx x'cB [5]

Avec B : ensemble des cas de la base

c-2 b€ Su6 X€C

Ai ={o(i), ..., o (n)}
X (c(0)) =0
o est une permutation sur N telle que x (o(1)) =x(c(2))= ... =Xx(o(n))
NOUV : score global estimé du nouveau cas
C, D : groupes de criteres inclus dans N
I, j : criteres inclus dans N
9 : seuil d’indifférence fixé

X, X : cas de la base

La fonction objectif de ce programme consiste a minimiser la distance entre le score
global estimé du nouveau cas (NOUV) et tous les scores globaux calculés des différents
cas de la base. Quand aux contraintes, elles sont de trois types :

= Les contraintes de monotonie [3] de toutes les coalitions de critéres. La
condition de monotonie provient du fait que lI'importance d'un groupe de criteres
ne peut décroitre si on ajoute un critére au groupe.

= Les contraintes [4] qui expriment les préférences du décideur entre les différents
critéres.

= Les contraintes [5] qui expriment des relations de préférences entre les

différents cas existants.

Les sorties de ce programme sont donc les capacités ou encore les poids des
coalitions des critéres. A ’aide de ces capacités, les similarités entre le nouveau cas et

les différents cas de la base seront calculées.

D’aprés Grabisch (2006), d’un point de vue expérimental, la méthode quadratique,

bien qu’optimale, présente des inconvénients :

= Si le nombre de données est faible, I’ensemble des solutions possibles peut étre
grand, et la solution donnée par les logiciels de programmation quadratique est

souvent « extréme », au sens ou elle contient beaucoup de valeursa O et a 1.
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= La taille des matrices du programme quadratique croit exponentiellement avec
n. Le temps de calcul, la taille mémoire, ainsi que les problémes de matrices mal

conditionnées croissent de méme.

Exemple 5. Reprenons les données du processus de recyclage. Un programme
quadratique est construit afin de déterminer les poids des coalitions des criteres ({C1},
{C.}, {Cs}, {Cy1, Co}, {C1, C3}, {C,, C3}) tout en tenant compte des interactions
mutuelles entre les critéres.
Soient Cy(1), Cu(2), Cu(3), Cu(4) les scores globaux respectifs de : phone cellulaire,
réfrigérateur commercial, moniteur LCD et téléphone.
Min Z [ ¢« now 1
Sous contraintes

M (C1) <p(Cy, Cr)

H(C2) <p(Cy, C2)

H(Cy, Co) <1

1 (Ca C) <1

M (C1, C3) <1

M (C1, Co) <H(Co) + u(Co)

M (Cz, Cg) > (Co) + U (Co)

M (C1, C3) > (Cy) + U (Co)

Cu(2>4Cy(1)

Cu(3>Cu(?

Cu(3)>Cu(4)
Le logiciel de résolution CPLEX nous a fournit les résultats suivants :

1 (C1) = 0.3403250;  (C,) = 0.2432612; 1 (Cs) = 0.2731325;
I (C1, Cy) = 0.7047064; i (C,, Cs) = 0.6376058; 1 (Cy, Cs) = 0.7464501

3.3.2.6 Calcul des similarités

La recherche de cas similaires dépend de la représentation de cas, de leur indexation
et de leur organisation dans la base de cas. Elle s’appuie sur des mesures de similarité
qui permettent de mesurer la similarité entre le probleme posé et les cas candidats.

L’objectif de ces mesures de similarité est de chercher dans la base de cas le cas le plus
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proche du probleme actuel. D’ou, le degré de similarité correspond a la fonction

d’utilité/adaptabilité de la solution.

Les mesures de similarité peuvent étre locales ou globales. Elles sont locales lorsque
les mesures sont relatives aux caractéristiques de cas. Elles s’inspirent généralement de
la notion de distance et dépendent du type de descripteur qu’il soit numérique,
symbolique ou taxonomique. Dans notre modeéle, nous optons pour celles liées aux

descripteurs numériques telles que la suivante :

v, —V
Sim; (k, nouv) =1 - |k— [6]
range

ou j:uncriteredansNavecj=1,...,m
Vi : la valeur du cas k selon le critére javeck=1,...,n
Vnouv : la valeur du nouveau cas selon le critere j
range : la valeur absolue de la différence entre la borne supérieure et la borne

inférieure de I’ensemble des valeurs.
Ensuite, une similarité globale sera calculée en agrégeant les similarités locales
grace a la formule de I’intégrale de Choquet 2-additive [2] :

m
\
sim . (, nouv }Z lim UC(' nouv :— simam; (, nouv jl ﬁj _

j=1
r ™ ~
avec A= 4 q,¢ o€ _s
. ™~
sim , ¢~ %, now >0 [7]
O est une permutatio n sur N telle que sim, (S sim , ¢-S--- Ssim ¢~
Evidemment, nous choisissons le cas ayant la plus grande similarité avec le

nouveau cas se présentant a la base de cas.

Exemple 6. En se référant a I’exemple du processus de recyclage, nous calculons toutes
les similarités locales entre le nouveau produit (ordinateur) et chaque produit de la base
grace a la formule [6]. Puis, a ’aide de la formule [7], nous calculons les similarités

globales (tableau 11).
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Tableau 11. Calcul de similarités

Sim;j(k,nouv) C; C, C; Similarités globales
(range = 562380) (range = 74.91) (range = 60)
Phone 0.9168 0.9177 0.5 0.79394
cellulaire
Réfrigérateur 0.0831 0.0822 0.66 0.24044
commercial
Moniteur 0.933 0.948 0.9 0.92690
LCD
Téléphone 0.92 0.925 0.333 0.74787

Nous constatons, au vu du tableau 11, que le produit le plus similaire a 1’ordinateur

est le moniteur LCD.

3.3.2.7 Construction de la solution du nouveau
cas

Le décideur doit juger si le cas sélectionné est vraiment le plus proche ou non. Si
oui, la solution de ce cas sera adaptée au nouveau cas. Sinon, dans le cas ou la base de
cas ne contient plus des cas, c’est au décideur de proposer une solution au nouveau cas
qui sera mémorisée dans la base de cas. Dans le cas ou la base de cas contient encore

des cas, le décideur passe au deuxiéme cas plus similaire, au troisieme, etc.

Le nouveau cas et sa solution s’ils sont validés, ils seront ajoutés a la base de cas
pour ¢élargir la base de connaissances. Si I’introduction de ce nouveau cas va influencer
la base de cas soit en terme de critéres soit en terme de solution, elle doit étre mise a
jour (Dhouib et al., 2008 b). En effet, le nouveau cas peut comporter des informations
supplémentaires qui nécessitent I’ajout d’un ou de plusieurs critéres. Il peut étre aussi

accompagné par des actions qui enrichissent les solutions des autres cas.

Exemple 7. Concernant I’exemple de recyclage, le colt de recyclage estimé pour
I’ordinateur est 5.1080 dollars et la stratégie a adopter est le recyclage sans
désassemblage. La décision finale revient, évidemment, au pilote du processus. Le
nouveau cas c’est-a-dire ’ordinateur sera ajouté a la base de cas. Toutes les
modifications ou les actions entreprises doivent étre aussi capitalisées dans la base qui

doit étre actualisée si nécessaire.
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1. Description du
processus

|

2. Construction de la
base de cas

!

Entrées Sorties
Parametres du processus: Enchainements Indicateurs de performance
Facteurs de performance d’activités (P, Poyennnn.. , Pp)

(C, Cs,..., Cy) Actions menées

Critéres (connus) Solution (connue) Scores globaux (inconnus)

Cas1 C,Connnn. ,Cm Py, Poy.eo.... .. , Py CH (Xl)
Cas 2 Ci,Connnn. ,Cm Py, Poy.eo...... , Py CH (Xz)
Casn Cl, Cz, ......... , C m Pl, P2, ......... N Ph Cu (Xn)

3. Raffinement de la
base de cas

Application de I’ACP a I’ensemble des criteres :
Obtention de nouveaux critéres (Vy, V,,..., V) avec m’<m

4. Ajout du nouveau cas
dans la base

Cas1 Vi, Voo .. , Vi
Cas 2 Vl, V2, ......... , Vi
Casn Vi, Voo Vi
Critéres (connus) Solution Score global (inconnu)
(inconnue)
Nouveau | C4, Co,......... ,Cm | Py Poye...... , P, | Comment estimer le score
cas global du nouveau cas ?
1. Fixer les objectifs (P.*, Po*,......... , Pp¥).

2. Calculer les informations mutuelles entre chaque facteur C; et un
indicateur de performance P;* en appliquant la formule :
p(C,=ci;P = p))
p(C, =c!).p(P = p))
3. Retenir les informations mutuelles positives.
4. Estimer le score global du nouveau cas noté NOUV.

I, =1(C;P)= 2. 2. p(C,=ciP. = p')log
k k'

5. Construction des
poids des criteres

Entrées Programme quadratique Sorties
Minimiser une Minimiser Z I < vouv 3 Paramétres de
distance - lintégrale de
Monotonie H(C) < u(D) Yc,pcNetc =D Choql_Jte} :

o ! . capacités p
Préférencesentre | (i,J) = ou =p () + () vi jeN  |(poids des
crljcélres c ¢ :—C ¢ >5 Vy xeB coalitions des
Préférences entre cas | “ ' critéres).

6. Calcul des similarités

7. Construction de la
solution du nouveau cas

Similarités locales :  Sim; (k, nouv) =1 -

v, TV

nouv

range

ou j:un critére dans Navecj=1,..., m
Vi : la valeur du cas k selon le critére j avec k= 1,..., n
Vnou - 1a valeur du nouveau cas selon le critere j
range : la valeur absolue de la différence entre la borne supérieure et la
borne inférieure de ['ensemble des valeurs.

Similarités globales :

j=1

avec AJ =

O est une permutatio

S PR ¢

. ™
sim ﬂ‘;(, nouv =0

N
S |

i < qj <
nsur N telle que sim (= sim  ¢(-=---

sim g(k,nouv )=Z mm”q:(,nouv :—simm,l:(,nouv j%]:

<o
Ssim ¢ -

Choisir le cas ayant la plus grande similarité.

Procédure d’interaction avec le décideur

Figure 13. Diagramme analytique
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3.4. L’existant et les applications du RaPC dans les modéles

de pilotage de processus

La section précédente de ce chapitre a été consacrée a la problématique, d’un point
de vue opeérationnel, de la modélisation et la formalisation du pilotage d’un processus
en tant qu’un systéme d’aide a la décision. Nous avons proposé un modele d’aide au
pilotage d’un processus. Ce modéle a réunie deux disciplines : ’AMCD a travers
I’intégrale de Choquet 2-additive et la capitalisation des connaissances a travers le
RaPC. 1l est flexible car il peut s’appliquer dans n’importe quel processus. En plus, ce
modele est dynamique car les poids des criteres changent avec chaque nouvelle
situation ou encore avec chaque nouveau cas se présentant a la base de cas. Son
dynamisme provient aussi du fait que face a une méme expérience, on ne se comporte
pas de la méme maniere. Outre ces caractéristiques, il est trés simple a utiliser vu que

son application ne demande pas des hypothéses rigides.

La section suivante du chapitre propose un autre modéle d’aide au pilotage d’un
processus basé sur une hybridation entre le RaPC et le clustering (Dhouib et al., 2009
b). Ce modele vise I’amélioration de la recherche de cas similaires par une
représentation des cas sous forme de groupes homogenes. Autrement dit, 1’application
d’une méthode de clustering représente une fagcon d’arranger notre base de cas afin de

faciliter I’aide au pilotage.

Dans ce méme ordre d’idées, Kuo et al. (2005) ont développé un systeme hybride
combinant le RaPC, la théorie des ensembles flous et 1’algorithme de clustering
colonies de fourmis afin de réduire les cas nécessaires pour la recherche et de réduire
également le temps. Aussi, les techniques de data mining y compris le clustering ont été
combinées avec le RaPC pour une recherche de cas et une maintenance de la base de
cas efficientes (Yang et Wu, 2000), pour une génération de cas automatique (Clerkin et
al., 2002) et pour une classification améliorée de la base de cas (Arshadi et Jurisica,
2005). Perner (2006) a plutét appliqué le clustering dans un systeme de RaPC pour
distinguer entre les cas similaires et les cas non similaires au nouveau cas en amont de
la phase de recherche. Kim et Han (2001) ont proposé une nouvelle methode
d’indexation des cas du systeme RaPC. Cette méthode utilise I’information clusters des

données financieres pour améliorer la pertinence de la classification. Elle exploite non
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seulement des connaissances specifiques des cas passes, mais aussi une connaissance
additionnelle dérivée des clusters des cas. Des réseaux de neurones artificiels ont été
utilisés pour générer des valeurs centroides de clusters car ces techniques produisent des
clusters mieux adaptés que les algorithmes de clustering statistiques. Kim et Ahn (2008)
ont utilisé une hybridation entre 1’algorithme de clustering K-means et 1’algorithme
génétique comme un préprocesseur au cycle du RaPC dans le domaine de segmentation
de marchés.

Nous optons pour le clustering comme une tache de classification et aussi
d’apprentissage dans le cycle du RaPC dans le but de bien maintenir la base de cas
apres 1’ajout du nouveau cas dans le domaine de pilotage de processus. Ceci, améliore
évidemment la représentation des cas et par conséquent facilite la recherche de cas

similaires.

3.5. Clustering : concepts de base

Le clustering est une technique de classification des données qui fait partie de
I’analyse des données mais aussi du data mining. Le concept de base du clustering est
de diviser I’ensemble des données de fagon a ce que deux cas d’un méme cluster sont
les plus similaires possibles et deux cas de différents clusters sont les plus dissimilaires
possibles (Kuo et al., 2005). 1l ne faut pas confondre entre classification et classement.
Le classement fait I’objet de 1’analyse discriminante ou il s’agit d’affecter les objets a
des groupes préétablis. Alors que la classification consiste a chercher des classes
« naturelles » dans le domaine étudié, c’est en quelque sorte le travail préliminaire au

classement.

Dans ce qui suit, le clustering sera défini, pour ensuite donner un apercu
bibliographique sur les différents algorithmes de clustering. Puis, des mesures de
distance seront avancées vu leur réle important dans un algorithme de clustering.
Ensuite, certaines pratiques de clustering seront fournies pour faciliter le choix d’un
algorithme de clustering. Enfin, quelques outils d’évaluation seront présentés

permettant de juger de la qualité d’un algorithme de clustering.
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3.5.1 Définition

Le clustering, appelé aussi partitionnement de séries, est défini comme étant un
probléme de classification d’objets dans un ensemble de groupes naturels qu’on ne
connais pas a priori (Tseng et Yang, 2001). En général, il consiste en la découverte des

groupes normaux d’éléments semblables dans une série de données.

Le savant suédois Linné a été I’un des plus grands classificateurs. En 18°™ siécle, il
a établi une classification du monde vivant en général et du regne végétal en particulier,
classification qui demeure jusqu’aujourd’hui chez les spécialistes des sciences
naturelles. Certaines tentatives de rationalisation du processus mental de Linné ont été
amenées pendant la premiére moitié du 20°™ siécle. Puis, grace a la propagation de
I’informatique au sein des universités a partir des années 60, un nombre important
d’algorithmes qui automatisent la classification est apparu (Williams et Lambert, 1959 ;
Sokal et Sneath, 1963). Toutefois, le développement mathématique de ces algorithmes

reste jusqu’aux nos jours élémentaire (Roux, 20006).

Le clustering tente de répartir un échantillon en groupes homogénes ou chacun sera
bien différencié des autres. Il peut se trouver dans toutes les sciences et les techniques
faisant appel a la statistique multidimensionnelle. En effet, il sert a I’interprétation des
graphiques d’analyse factorielle, ou bien a déterminer des groupes d’objets homogenes,
préalablement a une régression linéaire multiple. 1l opére dans des domaines divers tels
que :

e Les sciences biologiques : botanique, zoologie, écologie, etc.

e Les sciences de la terre et des eaux : géologie, pédologie, géographie, étude des

pollutions, etc.

e Les sciences de I’homme : psychologie, sociologie, linguistique, archéologie,

histoire, etc.

e Les enquétes d’opinion, le marketing, la médecine, 1I’économie, la recherche

opeérationnelle, I’agronomie, I’ingénierie, etc.
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3.5.2 Algorithmes de clustering

I1 existe plusieurs catégories d’algorithmes de clustering dont les deux plus utilisés
sont les méthodes de classification hiérarchiques et les méthodes de partitionnement

présentées ci-dessous.

3.5.2.1 Algorithmes hiérarchiques

Un algorithme hiérarchique construit une hiérarchie de clusters, autrement dit un
arbre de clusters. Les méthodes de clustering hiérarchique sont de trois types: la
construction ascendante hiérarchique, la construction ascendante hiérarchique du

moment d’ordre deux, la construction descendante hiérarchique.

Construction ascendante hiérarchique : le principe de cette méthode consiste a
procéder par étapes successives aprés avoir construire une matrice de distances entre
tous les objets deux a deux. Chaque étape réunit les deux objets les plus proches. A la
fin de chaque étape, les distances entre le nouveau groupe créé et le reste des objets sont
calculées. Ce processus de calculs successifs de distances se termine lorsque tous les
objets seront réunis dans un seul groupe. Ensuite, un arbre hiérarchique est construit
dont les nceuds représentent les fusions successives et la hauteur de ces nceuds
représente la valeur de la distance entre les deux objets, ou groupes fusionnés. Il s’agit
donc d’une hiérarchie indicée vu que le niveau des nceuds posseéde une signification

concréte.

Concernant les méthodes de calcul des distances utilisées pour la fusion des groupes,
elles se basent essentiellement sur I’expérience plutot que sur des considérations
mathématiques solides. En fait, ce type d’algorithme est peu exigeant sur les propriétés
de la distance initiale et n’impose pas la satisfaction des axiomes usuels des distances.
Trois méthodes sont considérées les plus courantes des méthodes usuelles de calcul des

distances dans cette construction hiérarchique :

Meéthode d’agrégation par « le saut minimum » ou «du lien simple » (en anglais :
« single link ») : la fusion de deux groupes est basée sur la plus petite des distances

intergroupes.
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Meéthode d’hiérarchie du « diamétre » ou « du lien complet » (en anglais : « complete
link ») : la fusion de deux groupes est basée sur la plus grande distance interne au

groupe résultant.

Meéthode d’hiérarchie de « la distance moyenne » (en anglais : « average link ») : selon

cette méthode, la nouvelle distance vaudra la moyenne des distances antérieures.

Quelque soit la méthode utilisée, les distances recalculées représentent les valeurs
possibles pour le niveau des nceuds suivants de la hiérarchie. Mais, cette derniere ne
peut €tre construite que lorsque ces niveaux ultérieurs soient supérieurs a celui que 1’on
vient de créer. Autrement dit, il faut s’assurer que les distances recalculées soient

supérieures au niveau du nceud nouvellement formé.

Construction ascendante hiérarchique du moment d’ordre deux: c’est une
méthode agrégative connue dans le monde anglo-saxon sous le nom de méthode de
Ward (Ward, 1963). Cette méthode décide de la fusion de deux classes selon un critére
basé sur 1’augmentation de la dispersion intra-classe. L’avantage de cette méthode est
qu’elle permet de traiter des ensembles d’objets beaucoup plus importants que

I’algorithme élémentaire.

Construction descendante hiérarchique : cette méthode part de 1’ensemble entier de
tous les objets ; celui-ci est divisé en deux parties qui sont a leur tour divisées en deux,
etc. jusqu’a ce que tous les sous ensembles obtenus soient réduits a un objet unique.
Toutefois, cet algorithme reste moins utilisé que les autres algorithmes vu les
inconvénients majeurs qu’il présente. En effet, afin d’améliorer les résultats obtenus, il
s’agit d’examiner a chaque étape toutes les dichotomies possibles pour n’en retenir
qu’une seule, celle qui optimise un critére fixé a I’avance. Mais, la division en deux
d’un groupe 4 n objets demande I’examen de 2" — 1 bipartitions, ce qui requiert des
calculs énormes. Afin d’éviter I’examen exhaustif de toutes ces dichotomies, les auteurs
de tels algorithmes ont essayé de trouver des simplifications regroupées en trois grandes

catégories :

e M¢éthodes basées sur le choix ou la construction d’une variable particuliere.
e Maéthodes basées sur un ou plusieurs individus formant les embryons des sous
ensembles.

o Maéthodes basées sur la théorie des graphes.
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3.5.2.2 Algorithmes des centres mobiles

L’algorithme des centres mobiles appelé en anglais 1’algorithme k-means a été
proposé par MacQueen en 1967 et repose sur la méthode de Forgy. Il a pour but de

construire une seule partition de 1’ensemble étudié.

Le principe de 1’algorithme consiste tout d’abord a se fixer un nombre k de classes
et choisir une partition initiale. Le choix de cette premiére partition peut dépendre d’une
connaissance a priori des objets a classer, ou bien il peut dépendre d’une répartition au
hasard des objets en k catégories. Ensuite, il s’agit de déterminer pour chaque classe q
le centre de gravite gq. Puis, chaque objet i sera réaffecté a la classe C (i) dont le centre
de graviteé est le plus proche. Enfin, le centre de gravité de la classe nouvellement créée

est recalculé tant que surviennent des modifications dans la composition des classes.

L’algorithme des centres mobiles, contrairement a d’autres méthodes de clustering,
a ’avantage d’optimiser un critére simple de dispersion, soit le moment d’ordre deux
d’une partition. Il est considéré comme étant le plus populaire vu qu’il est trés facile a
comprendre et & mettre en ceuvre. Le degré d’appartenance d’un individu a une classe
étant binaire et la pondération de chaque individu étant constante, ce qui facilite son

application dans des domaines de recherche divers.

Toutefois, la partition finale de I’algorithme des centres mobiles dépend de la
partition initiale. En effet, le calcul des centres de gravité apres chaque affectation d’un
individu, influence le résultat de la partition finale. Ce résultat dépend donc de I’ordre
d’affectation des individus. Ainsi, une autre partition initiale peut donner une partition
finale pour laquelle le critére du moment d’ordre deux soit encore meilleur. C’est donc
plutdt un optimum local qui est obtenu et non un optimum absolu. Pour pallier cet
inconvénient, I’un des moyens généralement préconisés pour obtenir des résultats
valables est d’exécuter plusieurs fois 1’algorithme complet, avec des partitions initiales
différentes. La partition finale retenue peut étre celle associée au moment intra-classe le

plus petit.

Un autre inconvénient de cette méthode est que le nombre de classes est un
parametre de 1’algorithme. En fait, le choix aléatoire des centres initiaux donne
généralement des résultats mitigés (Charles, 2004). 1l est évident que si I’on dispose des
informations sur les regroupements possibles, il vaut mieux en tenir compte pour

démarrer avec une bonne partition. L’algorithme X-means a été développé comme une
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extension de K-means afin de calculer le nombre initial des centres de gravité (Charles,
2004).

3.5.3 Mesures de distance

La plupart des algorithmes de clustering commencent par choisir une mesure des
distances ou de dissemblances entre les objets, qu’ils appliquent pour la classification.
Vu le nombre tres élevé de ce type de mesure, I’utilisateur doit étre prudent dans son

choix. En effet, la formule retenue aura une influence décisive sur les résultats.

Certaines mesures de distance ou de similarité ont été utilisées dans les systémes
RaPC. Aussi, quelques comparaisons ont été menees entre ces mesures (Wilson et
Martinez, 1997 ; Liao et Zhang, 1998). Les résultats obtenus montrent que les
différentes mesures ont une performance fortement liée aux types d’attributs qui
représentent un cas et a I’importance de chaque attribut. Ainsi, ces mesures varient
selon qu’il s’agit de données qualitatives ou quantitatives, discrétes ou continues

(NUnez et al., 2004).

’

Nous citons ci-dessous quelques mesures de distance entre deux observations i et i

selon le critére j. Ces formules utilisent 1’expression Dq}|x(,j:—x (,j?Lqui

représente la valeur absolue de la différence des valeurs de la variable j pour les deux

observationsieti’.

Ecart moyen (Czekanovski, 1932)

d€i' >=> D06 Jp
p étant le nombre des variables. |
Ecart maximum

d§i' =Max D §_
Distance euclidienne usuelle

dzxi'}zjazq:

Cette distance est particuliecrement sensible a 1’échelle choisie pour chacune des
variables. C’est pour cette raison qu’il vaut mieux introduire dans la formule des

coefficients de pondération w.
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Distance euclidienne pondéree
d’ € i';zjw § b’ §_
w (j) est la pondération affectée a la variable j. L’usage est de prendre pour pondération
I’inverse de la variance de j.
Distance de Manhattan
d€i' = D S
Coefficient de Lance et Williams (1966)
d <€ i’}ZjD {]Zj L3¢ 2
Coefficient de divergence (Clark, 1952)

dz(i’}(%)zjozillﬂj}x(,j}]

Ce coefficient varie entre 0 (observations identiques) et 1.
Distance de Khi-2 (Variables qualitatives ou effectifs)

Ici, on change la définition de D (j) :

D q}x ﬂ jjx(, .:—x (’ jjx (’ :
~

X ( .= somme des termes de la ligne i
~

X ( j—= somme des termes de la ligne i

Wq}llx.(,j:

a4’ € i’}ij § b6

3.5.4 Critéres d’évaluation du clustering

Apres avoir obtenue une classification des objets par 1’'une des méthodes de
clustering, il sera curieux de juger la qualité du modéle du clustering appliqué, pour des
finalités de validation. Pour cela, des critéres aussi bien qualitatifs que quantitatifs
peuvent étre utilisés (Zhuang et al., 2007).

L’indice de Davies-Boulin est utilisé pour evaluer quantitativement la qualité de la

séparation des clusters (Bolshakova et Azuaje, 2003). Il cherche a identifier les
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ensembles des clusters qui sont compacts et bien séparés. Cet indice est défini comme

~
) -~ 1N A((i}A((A
suit: bB € 3 = max i~} avec
SR AN

=1 i

NS _ représente les distances intra-clusters (diamétre) d’un cluster X, .
s &, x , - definit la distance inter-clusters entre les clusters X et X ;.

c est le nombre de clusters d’une partition U.

Naturellement, de petites valeurs de 1’indice correspondent a de bons clusters, c’est a

dire des clusters qui sont suffisamment éloignés les uns des autres.

Outre les méthodes quantitatives, certains critéres qualitatifs sont utilisés pour

sélectionner le modele représentatif (Siew et al., 2002) :

e Représentation : les variables de chaque cluster doivent étre distinctes et
apportent de propres informations. Lorsque chaque cluster est analysé, son
profile doit &tre unique et significatif.

e Explication: si deux groupes peuvent indépendamment se former avec des
variables différentes, ils sont considérés différents 1’un a 1’autre.

e Niveau de sophistication: la taille totale de chaque cluster doit étre
completement contr6lé. Si un cluster est trés large, il est possible que certains
groupes puissent se cacher dans ce cluster. S’il est tout petit alors il y a une forte

probabilité qu’il soit artificiel.

3.5.5 Pratiques de clustering
Le choix d’un algorithme de clustering dépend de certaines variantes (Roux, 2006)
expliquées ci-dessous :
3.55.1 Dimensions des données

Certains algorithmes occupent une taille de mémoire centrale plus importante que
d’autres. Par conséquent, il faut tenir compte de I’ampleur des données surtout lorsqu’il

s’agit de travailler sur un micro-ordinateur. Deux catégories d’algorithmes peuvent se
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distinguer : ceux qui gérent des distances et ceux qui manipulent directement les

données brutes.

3.5.5.2 Nature des données

Tous les programmes peuvent étre utilisés lorsque les données sont quantitatives.
Mais, il faut procéder a une normalisation préalable des variables si c’est nécessaire.
Toutefois, dans le cas des variables qualitatives, il faut choisir une formule de distances

adaptée.

3.5.5.3 Qualité des résultats

Dans le cas ou ils sont tous applicables, les algorithmes de clustering déja
développés ne fournissent pas certainement des résultats d’égale qualité. L’expérience

de I'utilisateur peut intervenir pour le choix de 1’algorithme le plus adéquat.

3.5.5.4 Temps de calcul

Le temps de calcul permet sans doute de conditionner le choix d’un tel algorithme
de clustering. 1l peut étre réduit si on procede par exemple a des traitements
préliminaires avant [’application de 1’algorithme ou par [utilisation d’autres

algorithmes pour construire des hiérarchies élémentaires.

3.6. Un modéle d’aide au pilotage d’un processus basé sur le

RaPC et le clustering

Rappelons que dans la premiere partie de ce chapitre, un modele d’aide multicritére
au pilotage d’un processus a été développé. Ce modele s’est basé, d’une part, sur I’aide
multicritére a la décision par I’utilisation de I’intégrale de Choquet 2-additive afin de
déterminer les poids des critéres tout en tenant compte des interactions mutuelles entre
eux. D’autre part, il s’est penché sur une technique de capitalisation des connaissances,

soit le RaPC pour préserver et exploiter les données passées au sein d’un processus.
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Cette section développe un autre modele d’aide au pilotage d’un processus qui
combine le RaPC et le clustering. Ce dernier sera utilis¢é comme une maniére de
représentation de la base de cas. Ceci facilitera les autres étapes du cycle du RaPC
notamment la recherche de cas similaires et la maintenance de la base de cas. D’abord,
des préliminaires a 1’algorithme de ce modéle sont présentés. Ensuite, les étapes de
I’algorithme sont parcourues. Enfin, une illustration est montrée au sein du processus

de recyclage.

3.6.1 Préliminaires a I’algorithme développé

Les algorithmes de construction ascendante hiérarchique sont les plus couramment
utilisés. Notre choix a ciblé aussi ce type d’algorithme et plus particulicrement la
méthode d’agrégation du lien simple. La méthode d’agrégation du lien simple fusionne

deux groupes en se basant sur la plus petite des distances intergroupes.
Exemple 8 : soient quatre points séparés par les distances suivantes:

dx, y) = 1; d(x, z) = 2.1; d(x, t) = 4.3; d(y, 2) = 1.1, d(y, t) = 3.3; d(z, t) = 2.2. Ces
distances sont rassemblées dans la matrice de distance suivante (figure 14) :

x| 0 1 21 43

y 0 11 3.3
z 0 22
t 0

Figure 14. Matrice 1

Prenons comme exemple une distance limite égale a 2. La distance minimale dans cette
matrice est 1, d’ou, x et y sont regroupés dans un méme cluster. Une deuxiéme matrice

(figure 15) est formée entre ces nouveaux clusters :
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x,y) yA t

x,y) 0 1.1 33
z 0 22

t 0

Figure 15. Matrice 2

La distance minimale étant 1.1, d’ou, x, y et z sont regroupés dans un méme cluster.
Une troisieme matrice (figure 16) comprenant les distances entre les clusters (X, y, z) et
t a comme distance minimale 2.2 qui est supérieure a la distance limite 2. Par

conséquent, I’algorithme s’arréte. Les clusters formés sont donc (x, y, z) et t.

xy.2) ot

x,v,2) 0 2.2

t 0

Figure 16. Matrice 3

Concernant les mesures de distance, nous optons d’abord pour la méme mesure

ilicd H A . .,\_Z ‘Vii_vi'j‘
utilisée dans le premier modéle comme mesure de distance d €i' > 2, ~———.

. range

Ensuite, nous appliquons aussi la mesure de distance usuelle qui est la distance

euclidienne. Cette dernicre est la plus utilisée vu sa clarté et sa facilité d’utilisation. Elle
2

est définie par cette formule : d2 €i' 3. j (ij — Xy

Toutefois, la différence entre deux valeurs tres petites selon une variable peut étre
la méme que celle entre deux valeurs tres grandes selon cette méme variable. Autrement
dit, la méme contribution est obtenue avec deux variables ou I'une a des valeurs trés
petites entre les deux cas et ’autre a des valeurs trés grandes. Afin de réequilibrer les
roles des variables, I'usage est de diviser les valeurs par 1’écart type de la variable

considérée.
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Un autre probléme surgit lors de 1’utilisation de la distance euclidienne, c’est le
probléme de I’ « effet de taille ». En fait, parfois, il y a une ressemblance entre deux cas
en termes de proportions entre les différentes variables. Cependant, étant donné que la
distance euclidienne s’appuie sur les écarts absolus, ces deux cas seront

vraisemblablement éloignés et donc appartiennent a des catégories distinctes.

Une solution intéressante pour remédier aux problémes liés a I’utilisation de la
mesure euclidienne est celle d’un prétraitement par I’analyse factorielle. Cette opération
consiste a procéder soit a une Analyse en Composantes Principales (ACP), soit a une
Analyse Factorielle des correspondances (AFC) selon le type de données. Ainsi, la
nouvelle base de données sera formée par des cas ou chacun est décrit par les premiers
axes factoriels obtenus, c'est-a-dire ceux qui apportent plus d’information. Ce détour

présente de nombreux avantages (Roux, 2006) a savoir :

1. L’analyse factorielle permet d’avoir de nouvelles variables non corrélées entre
elles.

2. 11 est inutile de choisir une distance initiale car c’est la distance euclidienne
usuelle qui s’impose. L’ACP, par exemple redonne approximativement la
distance euclidienne usuelle que 1’on aurait pu calculer sur les données brutes.

3. L’AFC permet de pallier a I’effet de taille en traitant des données tres
hétérogenes, grace a une séparation en classes de valeurs des variables
quantitatives.

4. Vu que le nombre de variables sera réduit a un certain nombre de facteurs qui ne
dépasse pas généralement dix, le tableau des données sera d’une taille
raisonnable. Par conséquent, un gain de temps sur le plan informatique est
réalisé, ce qui engendre une plus grande facilité de programmation.

5. Les facteurs obtenus par I’analyse factorielle sont trés stables dans le sens ou de
petites erreurs de mesures, ou bien I’élimination d’observations douteuses ne
modifient quasiment pas les coordonnees sur les axes, ni par conséquent les
classifications réalisées selon ces coordonnées.

6. L’analyse factorielle admet une autre approche de données et facilite

I’interprétation des classifications obtenues.
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3.6.2 Etapes de I'algorithme

L’algorithme que nous avons développé consiste en 3 étapes (voir figure 17):

1°"¢ étape : cette étape consiste & construire une matrice de distances entre les cas selon
une fonction de distance choisie.
2°™ &tape : une distance limite est fixée. Cette distance correspond & la plus petite

distance entre le nouveau cas et chacun des cas de la base :dlmit =Min @ . Ce

K=1..n k., nouv

choix a été opté pour garantir que le nouveau cas sera affecté a un cluster contenant au
moins un cas.

3%™ étape : chaque fois que la distance qui sépare deux clusters k et &’ est inférieure a
la distance limite déja fixée dans 1’étape précédente (dlimit), ces deux seront réunis dans
un méme cluster. Puis, pour ne pas tomber de nouveau sur ces deux clusters, on accorde
la valeur 1 a la distance qui les sépare. De cette maniére, on ne revient plus a la distance
entre k et &’ vu que toutes les distances de la matrice sont toutes inférieures a 1. Il est a

noter que chague cas non affecté constitue seul un cluster.

Etapel. Construire la matrice des distances entre chaque deux cas
de la base.

Etape2. Fixer la distance limite dlimit = Min @

dmin=1.
Etape3.
Tant que dmin<dlimit

dmin= Min @ . , regrouper k et k” dans un méme cluster.

k,k'=1..n+1 Kok

d, =1

k.k

Fin Tant que.

Figure 17. Algorithme du modéle proposé

3.6.3 lllustration de I'algorithme

Reprenons 1’exemple du processus de recyclage du chapitre précédent. Rappelons
que nous avons une base de cas formée par 4 produits (phone cellulaire, réfrigérateur

commercial, moniteur LCD et téléphone) dont chacun est decrit par trois critéres C;
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(volume, poids et nombre de parts) ainsi que par la solution qui représente le colt de
recyclage (P1) et I’'une des 6 stratégies : Réutilisation, Service, Réparation, Recyclage
avec désassemblage, Recyclage sans désassemblage, Mise au rebut.

Un nouveau produit s’ajoute a la base de cas (ordinateur) qu’on tente a estimer son
colt de recyclage et déterminer sa stratégie. Nous appliquons donc notre algorithme de
clustering développé précédemment a I’ensemble des 5 produits pour voir dans quel

cluster se trouve le nouveau produit (voir tableau 12).

Tableau 12. Une base de cas formée par des produits en fin de vie (y compris le nouveau produit)

C: C, Cs
Phone cellulaire (x) 120 0.09 32
Réfrigérateur commercial (y) 562500 75 82
Moniteur LCD (2) 9555 24 56
Téléphone (t) 1890 0.65 22
Ordinateur (u) 46875 6.25 62

Deux types de distances sont choisies pour appliquer 1’algorithme : la distance utilisée
dans le premier modele développé précédemment et la distance euclidienne. Désignons
par X, Yy, z, t et u respectivement les cing produits : phone cellulaire, réfrigérateur

commercial, moniteur LCD, téléphone et ordinateur.

e Distance : Z M
range

i

La premiére matrice de distance est représentée par la figure 18.

X y z t u
X 0 0.834 | 0.4477 | 0.1806 | 0.6653
y 0 2.3856 | 2.9893 | 2.1678
z 0 0.6035 | 0.2177
t 0 0.8214
u 0

Figure 18. Matrice 1
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La distance limite correspond a la plus petite distance entre le nouveau cas (u) et
chacun des cas de la base, soit donc : 0.2177. La distance minimale dans cette matrice
est égale a: 0.1806, d’ou, x (phone cellulaire) et t (téléphone) sont regroupés dans un
méme cluster. La deuxiéme matrice, représentée par la figure 19, a comme distance
minimale : 0.2177 qui est égale a la distance limite. Par conséquent, z (moniteur LCD)

et u (ordinateur) sont réunis dans un méme cluster et I’algorithme s’arréte.

(%, t) y z u
(%, t) 0 0.834 | 0.4477 | 0.6653
y 0 2.3856 | 2.1678
z 0 0.2177

u 0

Figure 19. Matrice 2

L’algorithme aboutit donc a trois clusters : (phone cellulaire, téléphone), (moniteur
LCD, ordinateur) et (réfrigérateur commercial). Nous constatons que le produit le plus
similaire au nouveau produit (ordinateur) est le moniteur LCD. Ce résultat est le méme
que celui trouvé avec le premier modeéle d’aide au pilotage d’un processus développé

précédemment.

il
e Distance euclidienne : dz(,k'}z (kj = X,

]
La premiére matrice (figure 20) comprend les distances entre les différents produits. La
distance limite, correspondant a la plus petite distance entre le nouveau cas (u) et
chacun des cas de la base, étant 37320. La distance minimale dans cette matrice est

égale a: 1770, d’ou, x (phone cellulaire) et t (téléphone) sont regroupés dans un méme

cluster.
X y z t u
X 0 562380 | 9435 1770 | 46755
y 0 552945 | 560610 | 515625
0 7665 | 37320
t 0 44985
u 0

Figure 20. Matrice
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La deuxiéme matrice, représentée par la figure 21, a comme distance minimale :
7665. Par conséquent, x (phone cellulaire), t (téléphone) et z (moniteur LCD) forment

un cluster.

(x, 1) y z u
(%, t) 560610 | 7665 | 44985
y 0 552945 | 515625
z 0 37320

u 0

Figure 21. Matrice 2

La troisieme matrice, représentée par la figure 22, a comme distance limite 37320 qui
est égale a la distance limite. D’ou, x (phone cellulaire), t (téléphone), z (moniteur
LCD) et u (ordinateur) appartiennent au méme cluster et I’algorithme s’achéve. Ce
dernier donne lieu a deux clusters: (phone cellulaire, téléphone, moniteur LCD,
ordinateur) et (réfrigérateur commercial). Ainsi, les produits similaires au nouveau

produit (ordinateur) sont : phone cellulaire, téléphone, moniteur LCD.

x t 2 y u
(x, t,2) 0 552945 | 37320
y 0 515625

u 0

Figure 22. Matrice 3

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons developpé deux modeles d’aide au pilotage d’un
processus basés sur le RaPC. Ces deux modeles peuvent étre en relation de
complémentarité. En effet, 1’algorithme développé permet de former des groupes
homogénes y compris le nouveau cas dont on cherche sa solution. Ensuite, aprés avoir
obtenu le cluster contenant le nouveau cas avec ses cas similaires, notre programme

quadratique peut étre declenché pour la recherche du cas le plus proche. Ainsi, le
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programme quadratique sera appliqué au sein d’un cluster, au lieu qu’il soit appliqué
dans toute la base de cas. Toutefois, les deux modéles s’appuient sur des critéres
quantitatifs. Hors, une des caractéristiques du raisonnement humain est qu’il est basé
aussi sur des informations qualitatives et linguistiques. En effet, plusieurs cas reels font
appel a des sources d’information quantitatives et qualitatives. L’aide au pilotage doit
alors tenir compte d’une part, des connaissances d’experts humains qui donnent une
information plutot qualitative et linguistique, et d’autre part, des données directement
acquises sur le processus, donnant plutét une information quantitative sous la forme de

mesures.
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4.1. Introduction

Le rapprochement de deux types d’information : quantitative et qualitative aboutit & une
modélisation plus complete et plus cohérente. La théorie des sous-ensembles flous répond
bien a ce besoin notamment 1’approche linguistique qui est bien adaptée aux problémes de
décision ou les parties prenantes ne sont pas capables de donner des valeurs numériques

exactes.

Ce chapitre, apres avoir donné un apercu sur la théorie des sous-ensembles flous en
général et I’approche linguistique en particulier, représente le modéle 2-tuple développé par
Herrera et Martinez (2000 a). Ce modeéle est une maniére de calcul linguistique utilisé pour
représenter 1’information linguistique et numérique. Il sera ensuite étendu avec 1’opérateur
d’agrégation flou : I’intégrale de Choquet pour répondre aux exigences de notre modele
d’aide au pilotage d’un processus. Enfin, un exemple d’illustration sera détaillé pour mieux

montrer I’homogénéisation des données linguistiques et numériques.

4.2. Théorie des sous - ensembles flous

Les connaissances que 1’on accumule sur un processus sont généralement entachées
d’imperfections dont leurs raisons sont de nature différente notamment : les incertitudes, les

imprécisions et les incomplétudes (Bouchon-Meunier, 1995).

- Les incertitudes : elles sont les conséquences d’un manque d’information. Elles
expriment un doute sur la validité d’une connaissance. En fait, une fiabilité relative de
I’intermédiaire de I’observation ainsi qu’une difficulté dans 1’obtention ou la vérification de la
connaissance peuvent étre a I’origine de ce doute. Ces différents cas sont présents lors de la
phase de collecte de parameétres relatifs a un processus, ou une partie des informations est
fournies par les responsables du processus. Evidemment, ’efficacité de leurs évaluations
dépend fortement de leurs expériences. Ainsi, leurs appréciations possédent un certain degré

d’incertitude.

- Les imprécisions : elles sont dues a une difficulté dans 1’énoncé, soit & cause de
connaissances numériques mal connues, soit a cause de termes de langage naturel vagues. Le
premier cas résulte d’une insuffisance d’instrumentation, d’erreurs de mesure, ou encore de

connaissances flexibles. Le second est la conséquence d’une expression spontanée de
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connaissances (activité¢ «longue», etc.) ou de 1’utilisation de catégories a limites mal définies
(«expert», «débutant »). Ainsi, I’imprécision est indispensable au jugement humain. Une

affirmation donnée peut étre a la fois incertaine et imprécise.

- Les incomplétudes : elles correspondent a des absences de connaissances ou des
connaissances partielles sur certaines caractéristiques du systeme. Elles sont a 1’origine d’une
impossibilité d’obtenir certains renseignements, ou a un probléme au moment de la collecte
de I’information. Elles peuvent aussi étre liées a des connaissances générales associées a 1’état

du systeme, genéralement vraies, soumises a des exceptions difficiles a énumérer ou prévoir.

Ces trois types de connaissances sont interdépendants. En effet, les incomplétudes
aboutissent a des incertitudes. Les imprécisions peuvent étre liées a des incomplétudes et elles
entrainent alors des incertitudes au cours de leur manipulation. Les incertitudes ont été traitées
depuis longtemps grace a la notion de probabilité, introduite dés le XV11*™ siécle par Pascal
et Fermat et formalisée par Bernouilli. La modélisation de I’incertitude en analyse de décision
est abordee généralement par la théorie des probabilités et présente la nature stochastique de
I’analyse de décision. L’idée de degré de croyance a aussi émergé a cette époque, tout en étant
confondue avec celle de chance. Toutefois, la notion de probabilité reste inadaptée a la
représentation des incertitudes de nature psychologique, telles que celles liées a la fiabilité
d’un informateur. Dempster (1967) et Shafer (1976) ont essayé de remédier ces insuffisances
grace a la théorie de 1’évidence. Cette derniere permet de gérer des degrés de « confiance »
accordés par un observateur a la validité de certains faits, sans imposer la condition

d’additivité inhérente a la théorie des probabilités.

La formalisation des imprécisions n’a pas attiré¢ autant les scientifiques, a I’exception des
physiciens, qui utilisent la notion d’erreur. Une formalisation est apparue sous la forme d’une
théorie appelée des intervalles, restreinte aux imprécisions de caractere numérique (cité dans
Letouzey et al., 2001).

La logique floue, apparue en 1965 par Lotfi Zadeh, permet de traiter, d’une part, des
imprécisions et des incertitudes, qui autorisent également le traitement de certaines
incomplétudes, et d’autre part, des connaissances numériques et des connaissances exprimées
symboliquement par des qualifications du langage naturel (Bouchon-Meunier, 1995). La
forme la plus générale des imprécisions a trouvé un moyen de représentation et de traitement
dans I’introduction de la théorie des sous-ensembles flous (Zadeh, 1965). Cette théorie est une
extension de la théorie des ensembles classiques dans la mesure ou elle tient compte

d’ensembles définis de fagon imprécise. C’est une théorie formelle et mathématique qui part
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du concept de fonction d’appartenance pour modéliser la définition d’un sous-ensemble d’un
univers donné ce qui a permis d’élaborer un modele complet de propriétés et de définitions
formelles. Cette théorie des sous-ensembles flous se réduit a la théorie des sous-ensembles
classiques dans le cas ou les fonctions d’appartenance considérées prennent des valeurs
binaires ({0, 1}). Ainsi, les ensembles flous ont ainsi contribué a un certain renouvellement

des approches existantes de ’aide a la décision.

Notre intérét est tout particulierement accordé a la théorie des sous-ensembles flous vu le
grand avantage des ensembles flous de constituer une représentation mathématique
d’étiquettes linguistiques largement utilisées dans 1’expression de connaissances expertes
souvent qualitatives. lls apparaissent donc comme un moyen de réaliser I’interface entre
I’information numérique (quantitative) et I’information symbolique (linguistique). Certains

éléments liés a la théorie des sous-ensembles flous sont avancés ci-dessous.

4.2.1 Notion d’un sous-ensemble flou

La notion d’un sous-ensemble flou découle du fait que, trés souvent, les classes d’objets
rencontrées dans le monde physique n’ont pas des critéres d’appartenance bien déterminés. Ce
constat remédie la séparation entre les représentations mentales de la realité et les modéles
mathématiques usuels. Ces derniers sont les ensembles classiques a base de variables
booléennes (vrai/faux) qui répondent mal a des termes vagues du langage naturel. Le terme
« flou » se référe a la situation dans laquelle, il n’y a pas de bornes bien définies de

I’ensemble des observations pour lesquelles les descriptions s’appliquent.

42.1.1 Définition d’un sous-ensemble flou

Un sous ensemble flou A est un sous-ensemble d’un ensemble d’objets U (ou d’éléments
X) tels que, U = {(x), Ma (X)}, V X € U, ou pa (X) est le degré d’appartenance de x a A prenant
ses valeurs dans I’intervalle [0, 1]. Si g (X) = 0, X n’est pas un élément de I’ensemble A, alors
que, si 1 (x) =1, x est strement un élément de A. Cependant, une valeur précise de i n’existe
pas mais elle est plutét affectée subjectivement par les individus de deux fagons : nombres

flous et termes linguistiques.
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4.2.1.2 Caractéristiques d’un sous-ensemble flou

Les caractéristiques d’un sous ensemble flou sont détaillées ci-dessous (voir figure 23) :

A Noyau

Hauteur

v

Support f X

A
v

A
v

Univers de discours

Figure 23 . Support, hauteur et noyau d’un sous-ensemble flou

e Support:

Le support d’un sous ensemble flou A noté supp (A) est la partie X sur laquelle la fonction

d’appartenance Pa(X) n’est pas nulle :
supp(A) = {xeX / pa(x) # 0}
e Hauteur :

La hauteur, notée h(A), d’un sous-ensemble flou A de X est la plus grande valeur prise par sa

fonction d’appartenance:
h(A) = supxex Ha(X)
e Noyau :

Le noyau de A noté noy(A) est I’ensemble des éléments de X pour lesquels la fonction

d’appartenance normalisée de A vaut 1 :
noy (A) = {xeX/ua(x) = 1}
e Cardinalité:

La cardinalité d’un sous-ensemble flou A de X est le degré global avec lequel des éléments de

X appartiennent a A. Elle est définie par :

A= u, &

x€X
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4213 Opérations sur les sous-ensembles flous

Considérons I’ensemble de référence R. Les éléments de R peuvent étre regroupes en
classes appelées sous-ensembles flous et chaque élément est caractérisé par son appartenance

a une ou plusieurs classes.

Les opérations sur les sous-ensembles flous généralisent celles de la théorie classique des
ensembles: les opérations d’égalité, d’inclusion, d’intersection, d’union et de

complémentarité.
e Egalité:

Deux sous-ensembles flous A et B de R sont égaux si leurs fonctions d’appartenance prennent
la méme valeur pour tout élément de R.

V XeR, Ua(X) = Hs (X)
e Inclusion :

Soit F(R) I’ensemble de tous les sous-ensembles flous de R. Pour A et B appartenant a F (R),
A est inclus dans B (A < B), si leurs fonctions d’appartenance sont telles que :

V¥ XeR, Ha(X) < Hs(X)
e Intersection :

L’intersection de deux sous-ensembles flous A et B de R est un sous-ensemble C de F(R)
noté A N B tel que :

V xeR, He(X) =min (Ha(X), Hs (X))
e Union:
L’union de deux sous-ensembles flous A et B de R est un sous-ensemble D de F(*R) noté

AU B tel que:
vV xeR, Hp (X) =max (Ka (X), Kz (X))

e Complémentarité:

Le complément A° d’un élément A de F(2R) est le sous-ensemble flou de R tel que :

V xeR, Pa°(X) =1 - pa(x)
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Nous constatons que la théorie « classique » ou encore la théorie des ensembles
« ordinaires » et la théorie des sous-ensembles flous se confondent quand la valeur de pa (X)
ne peut prendre que les valeurs 0 ou 1. C’est donc le cas binaire ou chaque élément appartient
strictement a une et une seule classe. Dans ce cas, les opérations sur les sous-ensembles flous

sont équivalentes aux opérations classiques de la théorie des ensembles ordinaires.

4.2.2 Notion d’un nombre flou

Les nombres flous correspondent a des intervalles flous ayant une valeur modale unique.
Un nombre flou est un nombre réel dont sa valeur précise n’est pas toujours connue. Pour la
déterminer, nous utilisons des fonctions d’appartenance obtenues grace aux opérateurs de la

logique floue.

4221 Définitions

Un nombre flou est un sous-ensemble flou de nombres réels. lls existent des cas
particuliers de nombres flous qui incluent le nombre réel précis ainsi que les intervalles de
nombres réels. La littérature fait ressortir plusieurs formes des nombres flous. Toutefois, les
formes triangulaires et trapézoidales demeurent les plus employées pour représenter des
nombres flous. Nous présentons, ci-dessous, les définitions des fonctions d’appartenance aussi

bien des nombres flous triangulaires que trapézoidales ainsi que les opérations de base.

Définition 1 : Un nombre flou triangulaire peut étre défini comme un triplet (a;, a,, az), ou

Uintervalle [a;, as] représente le support et a, est la valeur modale. Sa fonction
d’appartenance est définie ainsi (Ching-Hsue et Yin, 2002) :

(0, Xx<a

M (}J

~
|§3—x La,~a,, a,sx<a,

2 3

[0, X>a,.

11

-
— - <y <
< a, ta,~a, a=x>a,,

Soient A et B deux nombres flous positifs paramétrés par le triplet (a1, az, az) et (b, by, b3)
respectivement, alors les opérations sur les nombres flous triangulaires sont exprimées par
Chen et Hwang (1992) :
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A (+) B = (a1, a2, as) (+) (b1, bz, bs) = (a1 + by, @ + by, az + by),
A (<) B = (ay, a2, as) (-) (ba, bz, bs) = (a1 — by, a2 — by, az — ba),
A (®) B = (ay, @, a3) (x) (by, by, b3) = (a1by, azhy, ashs),

A (+)B = (a1, @z, a3) (+) (by, by, bs) = (a1 / by, a2/ by, a3/ ba),

Définition 2: La fonction d’appartenance d’'un nombre flou trapézoidal A= (a1, az, as, ag),

a1 Say <ag <au, (dans le cas ou a; = as, A est un nombre flou triangulaire) est définie par
Ching-Hsue et Yin, (2002) :

(0, x<a,
~
€-a la,~a, ac<x<a,
~
ﬂE()_ 1, a,Sx<a, ,
| ~
|(—a4,/4a3—a4, a,sx<a,,
{0, X>a,.
4.2.2.2 Fonctions d’appartenance

Deux manieres différentes peuvent étre suivies pour représenter les fonctions
d’appartenance. La premicre consiste a obtenir le degré d’appartenance d’une information a
un certain sous-ensemble flou. La deuxiéme cherche le passage d’une représentation
numérique a une représentation linguistique, en utilisant un ensemble de fonctions
d’appartenance. Un coefficient de confiance peut étre accordé a 1’affirmation « X appartient a
un ensemble A » et défini directement pour tout x. Cette propriété est exprimée a 1’aide d’une
fonction d’appartenance pa (X) qui a des valeurs dans [0, 1]. La notation renvoie au
« coefficient d’appartenance de x a l’ensemble caractérisé par A » ou I’argument X Se rattache
a la variable linguistique et I’indice A désigne I’ensemble concerné.

Un événement certain a une fonction d’appartenance égale a 1 pour le point de

fonctionnement considéré, ainsi, # & =1pour x = Xget # & =0 pour X £ Xo; il s’agit d’un
X X g

singleton. Alors qu’un événement incertain a une fonction d’appartenance inférieure ou égale

al.
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4.3. Approche linguistique appliquée a ’analyse de la décision

Habituellement, I’information dans les environnements flous classiques est exprimée a
I’aide de valeurs numériques comprises dans 1’intervalle [0, 1]. Cependant, une connaissance
vague ou imprécise de I’information ne peut pas €tre estimée avec une valeur numérique
exacte. En effet, il y a certains problemes de décision ou I’information peut étre non
quantifiable quand I'évaluation, selon la nature de certains critéres, ne peut pas étre assurée
par des valeurs numériques. Dans d'autres cas, des déclarations précises ne peuvent pas étre
garanties parce que soit elles ne sont pas disponibles, soit le colt de leur calcul est assez élevé
et une « valeur approximative» peut étre tolérée. Dans de tels cas, l'utilisation des estimations
linguistiques au lieu des valeurs numériques peut constituer une maniere adéquate pour
exprimer les évaluations ou les préférences fournies par les décideurs. Ainsi, selon le domaine
du probléme, un ensemble de termes linguistiques approprié est choisi et utilisé pour décrire
la connaissance floue et imprécise. Le nombre d'éléments dans I'ensemble de termes constitue
la granularité de l'incertitude qui refléte le niveau de distinction entre différents calculs
d'incertitude.

I1 s’agit donc d’une approche linguistique plus appropriée pour beaucoup de problemes
réels. Cette approche manipule des variables linguistiques qui ne sont pas des nombres mais
plut6t des mots ou des expressions dans un langage naturel ou artificiel. Etant donné que les
mots sont généralement moins précis que les nombres, le concept de la variable linguistique
permet de fournir une caractérisation approximative du phénomeéne pour étre a la disposition

de leur description en termes quantitatifs conventionnels.

Zadeh (1975) définit une variable linguistique comme un quintuple (H, T(H), U, G, M)
avec H est le nom de la variable, T(H) (ou simplement T) dénote I'ensemble de termes de H,
c'est a dire, I'ensemble des noms des valeurs linguistiques de H, dont la valeur de chacune est
une variable floue dénotée génériquement par X et rangée a travers un univers de discours U
qui est associé avec la variable de base u, G est une regle syntaxique qui prend généralement
la forme d'une grammaire pour générer les noms des valeurs de H et M est une regle
sémantique pour associer ces significations avec chaque H et M(X) représente un sous-

ensemble de U.

L'analyse de la décision linguistique utilise donc I'approche linguistique pour résoudre des

problemes de prise de décision avec des informations linguistiques. La littérature fait ressortir
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beaucoup d'applications d'analyse de la décision linguistique pour résoudre des activités
réelles, par exemple, la prise de décision de groupe (Bordogna et al. (1997), Herrera et al.
(1995)), la prise de décision multicritere (Buckley (1985), Chang et Chen (1994), Yager
(1993)), etc. Cette approche a donc contribué dans le développement de la théorie et des
méthodes d’analyse de la décision vu sa structure flexible de représenter I’information d’une
maniére plus directe et adéquate quand il n’est pas possible de I’exprimer précisément.
L’analyse de la décision linguistique d'un probleme d'’AMCD, est composée des trois étapes

suivantes (Herrera et Herrera - Viedma, 2000) :

e Le choix de I'ensemble de termes linguistiques et sa sémantique.
e Le choix de I'opérateur d'agrégation de I'information linguistique.

e Le choix de la meilleure action.

4.3.1 Choix de I'ensemble de termes linguistiques et sa sémantique

Il consiste a établir le domaine de I'expression linguistique utilisée pour fournir les valeurs
de la performance linguistique au sujet des actions selon les différents criteres. Pour cela, il

faut choisir I'ensemble des termes linguistiques ainsi que sa sémantique.

43.1.1 Choix de I’ensemble des termes linguistiques

Les descripteurs linguistiques d'une variable linguistique fournissent a ['utilisateur
quelques mots a I’aide desquels il peut exprimer naturellement ses préférences. Pour ce faire,
il faut fixer un aspect important de 1’analyse qui est la granularité de l'incertitude, c'est a dire
la cardinalité de I'ensemble de termes linguistiques employée pour exprimer l'information.
Cette granularité doit étre assez petite pour ne pas imposer une précision inutile aux parties
prenantes. Elle doit étre, aussi, assez riche afin de permettre une discrimination des
évaluations dans un nombre limité de degrés. Les valeurs typiques de la cardinalité utilisées
dans les modeles linguistiques sont les valeurs impaires, telles que 7 ou 9, avec une limite
supérieure de granularité de 11 ou pas plus que 13, ou le mi-terme représente une évaluation
approximative de « 0.5 » et avec le reste des termes étant placés symétriqguement autour de lui
(Bonissone et Decker, 1986). Ces valeurs classiques de cardinalité semblent étre en

conformité avec ’observation de Miller (1956) qui stipule que les étres humains peuvent
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raisonnablement parvenir a considérer sept articles ou environ (cité dans Herrera et Martinez,
2000 b). Apres avoir défini la cardinalit¢ de 1’ensemble des termes linguistiques, un

mécanisme pour fournir des descripteurs linguistiques est alors établi.

4.3.1.2 Sémantique de I’ensemble des termes
linguistiques

La littérature présente principalement trois possibilités pour définir la sémantique de
I'ensemble de termes linguistiques: la sémantique basée sur les fonctions d'appartenance et la
regle de semantique, la sémantique basée sur la structure ordonnée de I'ensemble de termes

linguistiques et la sémantique mixte.
e Sémantique basée sur les sous-ensembles flous et la régle de sémantique

Selon cette approche, la signification de chaque terme linguistique est donnée par un sous-
ensemble flou défini dans l'intervalle [0,1], qui est habituellement décrit par les fonctions
d'appartenance (Bonissone et Decker, 1986). Une facon statistiquement efficace pour
caractériser un nombre flou est I’utilisation d'une représentation basée sur des parameétres de
sa fonction d'appartenance (Bonissone, 1982). Etant donné que les évaluations linguistiques
fournies par les décideurs sont approximatives, certains auteurs considerent que les fonctions
d'appartenance trapézoidales linéaires sont assez bonnes. En fait, ces derniéres permettent de
capturer 1'imprécision de ces évaluations linguistiques, vu qu’il peut étre impossible et inutile
d'obtenir des valeurs plus précises (Bonissone et Decker, 1986). Cette représentation
paramétrique est réalisée par le 4-tuple (a;, a,, as, a4). Les deux premiers parametres
indiquent l'intervalle dans lequel la valeur d'appartenance est 1 alors que les troisieme et
quatrieme parameétres indiquent la largeur gauche et droite. D'autres auteurs utilisent une
représentation non trapézoidale, par exemple, les fonctions gaussiennes (Bordogna et al.,
1997).

e Sémantique basée sur la structure ordonnée de I'ensemble de termes linguistiques

Cette approche n’utilise pas les sous-ensembles flous mais elle présente la sémantique a
partir de la structure définie sur I’ensemble de termes linguistiques. Ceci se fait,
particulierement, lorsque les décideurs fournissent leurs évaluations a I’aide d’un ensemble de
termes linguistiques ordonnés (Bordogna et al., 1997). Dans cette approche sémantique, selon

la distribution des termes linguistiques sur une échelle [0, 1], deux possibilités sont envisagees
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afin de définir la sémantique de [’ensemble de termes linguistiques qu’ils soient

symétriquement distribués ou non (Herrera et Martinez, 2000b).
e Sémantique mixte

Cette approche sémantique considére tous les termes linguistiques comme principaux. Elle
suppose des éléments a partir des approches sémantiques mentionnées ci-dessus, c'est-a-dire
une structure ordonnée des ensembles de termes linguistiques principaux et des sous-
ensembles flous pour la sémantique de termes linguistiques. D'une part, comme dans le sous
paragraphe précédent, les ensembles de termes linguistiques ordonnées sont supposés étre
distribués sur une échelle, avec un cardinal impair et un terme représentant une évaluation
approximative de « 0.5 », avec le reste des termes étant placés symétriguement autour de lui
et supposant que chaque terme linguistique pour la paire (s, St.i) est également informatif.
D’autre part, la sémantique des termes linguistiques principaux est définie a I’aide des sous-
ensembles représentés par des fonctions d'appartenance trapézoidales ou triangulaires
(Herrera et Herrera-Viedma, 2000). Ces fonctions d'appartenance peuvent étre uniformément

distribuées (Herrera et Herrera- Viedma, 2000) ou non (Herrera et al., 1996 a).

4.3.2 Choix de lI'opérateur d'agrégation de l'information linguistique

Cette étape consiste a choisir I'opérateur d'agrégation approprié avec l'information
linguistique pour agréger et combiner la valeur de la performance linguistique fournie. Dans
ce qui suit, nous présentons les opérateurs d’agrégation de 1’information linguistique ainsi que

les méthodes qui établissent I'agrégation de I'information linguistique.

4.3.2.1 Opérateurs d’agrégation de I'information
linguistique

Dans la littérature, nous distinguons quatre types d’opérateurs d’agrégation de
I’information linguistique :
e Opérateurs d’agrégation de I’information linguistique non pondérée

Ces opérateurs sont fournis pour des critéres différents ayant la méme importance. Parmi
ces opérateurs, nous citons 1’opérateur : Linguistic Ordered Weighted Averaging (LOWA)

(Herrera et Verdegay, 1993). C’est un opérateur symbolique qui présente de bonnes propriétés
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(monotone croissante, commutativité et les opérateurs «ou - et ») et aussi il possede de

multiples applications (Herrera et al., 1996 b).
e Opérateurs d’agrégation de I’information linguistique pondérée

Ces opérateurs sont fournis pour des critéres différents ayant des importances différentes.
Parmi ces opérateurs, nous citons I’opérateur : Linguistic Weighted Averaging (LWA)
(Bordogna et al., 1997).

e Opérateurs d’agrégation de I’information linguistique multi granulaire

L’information linguistique multi granulaire est une information linguistique exprimée par
des ensembles de termes linguistiques avec une granularité ou une sémantique différentes.
Ces situations se posent quand les valeurs de la performance linguistique ne sont pas fournies
en utilisant le méme ensemble de termes linguistiques. Herrera et al., (2000) proposent une

maniere de gérer ces situations.

Un opérateur d’agrégation d’information linguistique multi granulaire doit accomplir deux
taches : rendre I’information linguistique multi granulaire uniforme et agréger les valeurs de

la performance linguistique a partir de I’information linguistique uniforme.
e  Opérateurs d’agrégation de ’information linguistique et numérique

Ces opérateurs agrégent aussi bien des informations linguistique que numérique. Ils sont
appliqués dans le cas ou certaines valeurs de performance sont données dans un domaine
numérique et d’autres dans un domaine linguistique. Delgado et al., (1998) ont développé un

opérateur fusion qui opere dans trois étapes :

1. |l transforme tous les inputs en un domaine intermédiaire linguistique usuel au moyen
d’une fonction particuliére de transformation numérique - linguistique.

2. L’information transformée est agrégée a 1’aide d’un opérateur d’agrégation linguistique
concret.

3. L’information output est exprimée dans chaque domaine d’expression de I’utilisateur,

utilisant une fonction de transformation linguistique — numérique appropriée.
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4.3.2.2 Méthodes d’agrégation de I'information
linguistique

Il y a deux approches classiques principales pour effectuer I’agrégation de 1’information
linguistique. La premiére, appelée approche d'approximation ou de calcul linguistique basé
sur le principe d'extension, utilise les fonctions d'appartenance liées au terme linguistique.
Alors que la seconde, appelée approche symbolique agit par le calcul direct sur les termes
linguistiques (Yager et Filev, 1994).

e Modéle de calcul linguistique basé sur le principe d’extension

Le principe d’extension est un principe fondamental dans la théorie des sous-ensembles
flous (Dubois et Prade, 1980). Il a été introduit pour généraliser les concepts mathématiques
précis aux sous-ensembles flous. L’utilisation de I’arithmétique floue basée sur le principe
d'extension augmente 1I’imprécision des résultats. Cette augmentation de I’imprécision signifie
que les nombres flous obtenus ne coincident pas toujours avec n'importe quel terme
linguistique dans D’ensemble des termes initial. D’ou, le besoin d’un processus

d’approximation linguistique qui exprime le résultat du domaine d’expression original.

L'utilisation des opérateurs linguistiques basés sur les fonctions d'appartenances associées
présente deux problémes principaux, a savoir (Bonissone, 1982) :

» Comment effectuer des opérations arithmétiques avec les sous-ensembles flous? En fait, la
théorie des sous-ensembles flous fournit des opérateurs logiques (ou, et, non) utilisés pour
établir le modéle linguistique ainsi que le principe de prolongation qui fournit l'outil
mathématique pour exécuter n'importe quelle arithmétique (Zadeh, 1975). Toutefois,
I'application du principe d'extension engendre des problémes de calcul, par exemple, il permet
a n’importe quelle fonction non floue d’accepter les sous-ensembles flous comme des
arguments et la valeur résultante de la fonction est également un sous-ensemble flou avec une
fonction d’appartenance simple (Bonissone, 1982). La solution classique de ce probléme
consiste d’abord a utiliser une représentation basée sur des paramétres pour le sous-ensemble
flou. Ensuite, elle consiste a définir les opérations arithmétiques sur la base de ces parametres

sans utiliser le principe d’extension.

e Comment associer un terme linguistique a un sous-ensemble flou non étiqueté sur la base de
la similitude sémantique (approximation linguistique)? Par ailleurs, il est bien connu que
I’utilisation des opérations arithmétiques prolongees pour traiter les sous-ensembles flous,

augmente I’imprécision des résultats étape par étape. La forme des fonctions d’appartenance
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ne se maintient pas quand les variables linguistiques sont interactives. Ainsi, les résultats
finaux de ces méthodes sont des sous-ensembles flous qui ne correspondent a aucune étiquette
dans I'ensemble de termes linguistiques original. Si nous désirons avoir une étiquette, une
approximation linguistique est nécessaire (Degani et Bortolan, 1988). Cette approximation
consiste a trouver une étiquette dont la signification est identique ou la plus proche de la
signification du sous-ensemble flou non étiqueté engendré par le modele de calcul
linguistique. 1l n' y a aucune méthode générale pour associer une étiquette a un sous-ensemble
flou, d’ou, les problémes spécifiques peuvent exiger des méthodes spécifiquement

développées pour ces problémes.

e Modéle symbolique de calcul linguistique

Une deuxiéme approche a été proposeée pour accomplir lI'information linguistique est celle
symbolique qui fait des calculs sur les indices des étiquettes linguistiques (Delgado et al.,
1993). Souvent, elle utilise une structure ordonnée des ensembles de termes linguistiques, S =
{So,....5q} avec si < sj si est seulement si i < j, pour réaliser les calculs. Les résultats
intermédiaires sont des valeurs numériques, « € [0, g], qui doivent étre approximées a chaque
étape du processus grace a une fonction d'approximation. Cette derniére obtient une valeur
numérique de facon qu'elle indique I'indice du terme linguistique associé. Cette approche agit
par le calcul direct sur des étiquettes en tenant compte de la signification et des
caractéristiques des évaluations linguistiques. Cela fonctionne en supposant que I'ensemble de

termes linguistiques est une structure ordonnée uniformément distribuée sur une échelle.

Les deux méthodes citées ci-dessus semblent étre bonnes quand 1’approche linguistique
est adoptée, car les évaluations linguistiques sont justes des approximations qui sont données
et traitées lorsqu’il est impossible ou inutile d’obtenir des valeurs plus précises. Dans ce cas,

I’utilisation des fonctions d’appartenance associées aux termes linguistiques est inutile.

Toutefois, dans ces deux méthodes, souvent, les résultats ne coincident pas exactement
avec n’importe quel terme linguistique initial. D’ou, un processus d’approximation doit étre
développé pour exprimer le résultat dans le domaine d’expression original. Ceci, meéne a une
perte d’information et par conséquent a une réduction de précision qui est acceptable dans la
mesure ou ces approches sont des outils de modélisation des situations non numériquement
précises. Cette perte d'information dans I'approximation linguistique affecte le résultat des
méthodes d'AMCD. Pour cela, un nouveau modéle de représentation linguistique basé sur les

2-tuples a été développé par Herrera et Martinez (2000 a) afin de remédier a ce probléme en
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considérant I'erreur faite durant le processus d'approximation linguistique. Ce modéle sera

détaillé dans la prochaine section.

4.3.3 Choix de la meilleure action

Cette étape consiste a choisir les meilleures actions selon les valeurs de la performance

linguistique fournies. Elle se déroule en deux phases:

(a) La phase d'agrégation de I'information linguistique: elle consiste a obtenir la valeur de la
performance linguistique collective des actions par lI'agrégation des valeurs de la performance
linguistique fournies selon tous les criteres grace a I'opérateur d'agrégation de I'information

linguistique choisi.

(b) La phase d'exploitation: elle consiste a I'établissement d'un rangement, d'un tri ou d'un
choix parmi les actions d'apres la valeur de la performance linguistique collective selon la

problématique du probléme de décision abordée.

L'objectif de cette étape, est de trouver les meilleures actions a partir des valeurs de
performances linguistiques. Cette tiche est réalisée a I’aide d'un processus de choix entre les
actions. Principalement, deux approches peuvent étre envisagées afin d’exécuter un processus
de choix (Herrera et al., 1995): une approche directe dans laquelle une solution avec les
meilleures actions est dérivée sur la base des préférences individuelles et une approche
indirecte ou une solution avec les meilleures actions est dérivée sur la base de la préférence

collective qui est une préférence globale pour I'ensemble de tous les critéres.
4.4. Modele de représentation linguistique floue 2-tuples

Ce modele prend comme base le modéle symbolique. Il définit le concept de translation
symbolique et l'utilise pour représenter l'information linguistique au moyen d'une paire de
valeurs nommée 2-tuple linguistique (s,), ou s est un terme linguistique et « est une valeur
numérique representant la translation symbolique. Ce modele, développé par Herrera et
Martinez (2000 a), est utilisé pour representer I'information linguistique et numérique. Toute
information appropriée pour un probleme de prise de décision peut étre représentée par ce
modele de 2-tuples. Il offre une représentation interne simple qui inclut toute I'information

originale, généralement, d'une nature multi granulaire, c'est-a-dire une variable linguistique
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avec différente granularité ou semantique, est associée a chaque critére flou.

Dans ce qui suit, quelques deéfinitions sont avancées ainsi que les opérateurs de
comparaison, de négation et d’agrégation utilisés par ce modele de représentation linguistique
floue 2-tuples. Nous proposons d’introduire 1’opérateur d’agrégation intégrale de Choquet 2-
additive. L’intérét de cette nouvelle proposition est double. D’une part, elle permet de rester
toujours dans le cadre du flou vu que I’intégrale de Choquet est un opérateur de la famille
floue. D’autre part, elle permet de tenir compte des interactions mutuelles qui peuvent surgir
entre les différents critéres. En plus, cette section expose la démarche d’application de ce
modele avec des informations non homogenes. Elle développe aussi un exemple d’illustration

du modéle linguistique 2-tuples dans I’aide au pilotage d’un processus.

4.4.1 Définitions

Définition 1. Soit S le reésultat d'une agrégation des indices d'un ensemble d'étiquettes
évaluées dans un ensemble de termes linguistiques S = {so,...,.S¢}, C'est-a-dire, le résultat
d'une opération d'agrégation symbolique. g € [0, g], g + 1 étant la cardinalité de S.

Soit i = round (p) et & = S —i deux valeurs, telles que, ie [0, g] et « € [-0.5,0.5) alors « est

nommée la Translation Symbolique (Herrera et al. (2005)).
La translation symbolique d’un terme linguistique, S;, est une valeur numérique dans

[-0.5, 0.5) qui marque la « différence d’information » entre une quantité d’information £ € [0,
g] obtenue apres 1’opération d’agrégation symbolique et la valeur la plus proche dans {0,...,g}

qui indique I’indice du terme linguistique le plus proche dans S.

A partir de ce concept, un modele de représentation linguistique est développé afin de
représenter I’information linguistique a 1’aide de 2-tuples (Si,@), Si € S représente 1’étiquette
linguistique de I’information, et « € [-0.5, 0.5) est une valeur numérique exprimant la valeur
de translation & partir du résultat original, 5, a I’indice le plus proche de 1’étiquette, i, dans

I'ensemble de termes linguistiques (S).

Définition 2. Soit S = {S,,...,Sg} un ensemble de termes linguistiques et 3 € [0, g] une valeur
représentant le résultat de I'opération de I'agrégation symbolique, alors le 2-tuples qui
exprime l'information équivalente a /S est obtenu par la fonction suivante (Herrera et
Martinez, 2000 b) :
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Abg=>sxbosos2
. ~

~ ~ S, i=round €
Aﬂj(i,aﬁvec -
a=p-i achloso05_

Ou round (.) est I’opération round usuelle.

Exemple 1. Soit une opération d’agrégation symbolique sur des étiquettes évaluées selon

St ={so, S1, S2, S3, S4, S5, Se} avec B = 3.2 étant son résultat. La représentation de cette quantité

d’information a 1’aide d’un 2-tuples sera donc : A (3.2) = (s3, 0.2) illustrée par la figure 24.

0.2

| | — |
I I I I I I

0 1 2 332 4 5 6

Figure 24 . Exemple de calcul de la translation symbolique

Définition 3. Nous pouvons aussi définir une fonction A™, qui retrouve sa valeur numérique
équivalente g € [0, g] a partir de 2-tuples (s;,«) de la maniére suivante :

At sx Fos05> Bg.

AE aSati=f

Exemple 2. En se référant a I’exemple 1, nous avons trouvé le 2-tuples linguistique (s3, 0.2).
A Iaide de la fonction A", nous retrouvons la valeur numérique de ce couple, soit
A(s5,0.2)=0.2+3=3.2=4.

Remarque: A partir des définitions 1 et 2, il est évident que la transformation du terme
linguistique en 2-tuples linguistique consiste a ajouter une valeur 0 comme translation

symbolique: s, €s= € 0_

4.4.2 Opérateurs de comparaison et de négation

4.4.2.1 Comparaison de 2-tuples

La comparaison de l'information linguistique représentée par les 2-tuples est effectuee

selon un ordre lexicographique ordinaire.
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Soient (sx, 1) et (s1,a) deux 2-tuples, chacun représentant une quantité d'information:
- Si k<l alors, (s, 1) est plus petit que (i, ),

- Si k=l, alors:

e Si o= ay,alors (sx,a) et (s,) représentent la méme information,
e Sim <, alors (s, ) est plus petit que (s),),

o Sim > m,alors (Sk, ) est plus grand que (s), ).

4.4.2.2 Opérateur de négation de 2-tuples

L’opérateur de négation de 2-tuples est défini comme suit :

Neg ((si,)) = A(g — (A™(si,@))), avec g+1 est la cardinalité de S, S = {sq, ..., Sg}-

Exemple 3. En se référant a ’exemple 1, nous avons trouvé le 2-tuples linguistique (s3, 0.2).
L’application de I’opérateur de négation, nous donne comme résultat :

Neg (s, 0.2)) = A6 — (A%(s3, 0.2))) = A(6 — 3.2) = A(2.8) = (3, -0.2).

4.4.3 Opérateurs d’agrégation de 2-tuples : proposition de I'intégrale
de Choquet 2-additive

La littérature présente plusieurs opérateurs d'agrégation (Yager, 1988) afin de combiner
I'information selon différents critéres. Le modéle de représentation linguistique flou avec les
2-tuples a défini les fonctions A et A™ qui transforment les valeurs numériques en 2-tuples et
vice-versa sans perte d'information. D’ou, les opérateurs d'agrégation numérique classiques
peuvent facilement étre étendu pour traiter les 2-tuples linguistiques. L'agrégation de
I'information consiste a I'obtention d'une valeur résumant un ensemble de valeurs, donc, le

résultat de I'agrégation d'un ensemble de 2-tuples doit étre un 2-tuple.

Nous présentons dans ce qui suit, d’abord, trois types d'opérateurs d'agrégation les plus
connus (la moyenne arithmétique simple, la moyenne pondérée et 1’opérateur d’agrégation
pondéré ordonné) tels qu’ils sont présentés dans Herrera et Martinez (2000 a). Ensuite, nous
proposons d’appliquer I’opérateur d’agrégation intégrale de Choquet 2-additive vu qu’il est
adéquat avec notre contexte flou. En plus, il permet de tenir compte des interactions mutuelles

entre les différents criteres.
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4.43.1 Moyenne arithmétique simple

La moyenne arithmétique est un opérateur d'agrégation classique, son opérateur

équivalent pour les 2-tuples linguistique est défini comme suit:
Définition 4. Soit x = {(r;,x),..., (rn,an)} un ensemble de 2-tuples, la moyenne arithmétique

2-tuples x est calculée comme suit :
_A[Z A€ a 3:A[Z ﬂij

La moyenne arithmétique pour les 2-tuples permet de calculer la moyenne d’un ensemble de

valeurs linguistiques sans aucune perte d’information.

4.4.3.2 Moyenne pondérée

La moyenne pondérée permet a différentes valeurs de x; d'avoir une importance différente
selon la nature de la variable x. Pour se faire, chaque valeur x; a un poids associé w; indiquant
I'importance selon la nature de la variable. L'opérateur équivalent pour les 2-tuples

linguistiques est défini comme suit :
Définition 5. Soit x = {(r1,),..., (rn,an)} un ensemble de 2-tuples et W ={wx,..., wp} leurs

poids associés. La moyenne arithmétique pondérée 2-tuples x est calculée ainsi :

(Zn:Al(i,ai},_) (Zﬂ Wﬂl
|

4.4.3.3 Opérateur d'agrégation pondéré ordonné
(OWA)

Cet opérateur a été developpé par Yager (1988). Il considére que les poids ne sont pas
associes avec une valeur prédéterminée mais plutdt ils sont associés a une position
déterminée. Dans le cadre des 2-tuples linguistiques, l'opérateur OWA, F°, est défini

comme suit:
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Définition 6. Soient x = {(r1,),..., (rn,an)} un ensemble de 2-tuples et W ={wa,..., wy} leur
vecteur de poids associés qui satisfait : w; € [0,1] et Z w, =1. D’on, ['opérateur OWA, F*,

pour les 2-tuples est calculé de cette maniere:
S AP X (Z B ]

Avec B est la j™ valeur la plus largede /..

4.4.3.4 Intégrale de Choquet 2-additive

L’intégrale de Choquet est une notion apparue en 1953 comme modéele analytique
permettant de construire une fonction apte a prendre certaines formes de dépendances souvent
appelées interactions entre critéres. Nous nous limitons a I’intégrale de Choquet 2-additive vu
la capacité 2-additive a représenter I’interaction entre deux critéres uniquement, ce qui est
suffisant en pratique (Grabisch, 2006). Nous proposons d’introduire cet opérateur

d’agrégation flou dans le cadre des 2-tuples linguistiques de la maniére suivante :

Définition 7. Soient x = {(r1,x),..., (rh,an)} un ensemble de 2-tuples et p une capacité sur N
(voir définition p. 110). L opérateur intégrale de Choquet 2-additive, C,°, pour les 2-tuples

est calculé de cette maniére:

SRR 1 ,JAzﬁ v Aj

1

“
avec A, = ‘ﬁn B
B =0

B et la j

eme

valeur la plus larg e de 5.

4.4.4 Démarche d’application du modéle 2-tuples avec des
informations non homogenes

Herrera et al. (2005) ont proposé un processus d'agrégation d'un probléeme de prise de
décision participative dont les informations sont non homogénes, composées par des valeurs
numériques, des intervalles valués et des valeurs linguistiques. Ce processus est composé des

3 étapes suivantes:
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4441 Unification de I'information

L’information hétérogéne doit étre unifiée, c'est-a-dire, I’information linguistique multi
granulaire fournie par toutes les sources doit étre transformée (sous une fonction de
transformation) en un ensemble de termes linguistiques unifiés, nommé BLTS (Basic
Linguistic Term Set), St = {so,...,S¢}. Ainsi, chaque valeur numérique, intervalle valué ou
préférence linguistique doit étre exprimée par un sous-ensemble flou dans le BLTS, F (Sy). Ce
processus est réalisé en deux étapes:

e ChoixduBLTS:

Avant de définir la fonction de transformation a ce BLTS, Sy, il faut décider comment
choisir St. Selon Herrera et al., (2000), St doit étre un ensemble de termes linguistiques qui
permet de maintenir les degrés d’incertitude associés a chaque but ainsi que la capacité de
discrimination pour exprimer les valeurs de performance. Avec cet objectif, nous cherchons

un BLTS avec le maximum de granularité. Deux possibilités sont envisagées :

- lorsqu’il y a un seul ensemble de termes avec un maximum de granularité, alors il est choisi
comme étant Sr.

- lorsqu’il y a deux ou plus ensembles de termes linguistiques avec un maximum de
granularité, alors St est choisi selon les sémantiques de ces ensembles, en rencontrant deux

situations possibles pour établir St:

1. Si tous les ensembles de termes linguistiques ont les mémes sémantiques, alors St est
n’importe lequel parmi eux.

2. Il y a certains ensembles de termes linguistiques avec différentes sémantiques. Dans ce cas,
St est un ensemble de termes linguistiques basique avec un nombre de termes plus large
qu’une personne est capable de discriminer (normalement 11 ou 13, (Miller, 1956)). Un

BLTS avec 15 termes est alors défini ayant comme sémantique :
s (0,0,0.07) s;  (0,0.07,0.15)

s, (0.07,0.15,0.22) s; (0.15,0.22,0.29)

sy (0.22,0.29,0.36) s; (0.29,0.36,0.43)

ss (0.36,0.43,0.5) s; (0.43,0.5,0.58)

ss (0.5,0.58,0.65) s, (0.58,0.65,0.72)

s;o (0.65,0.72,0.79) s;;  (0.72,0.79,0.86)

s;, (0.79,0.86,0.93) s;; (0.86,0.93,1)

s (0.93,1,1)

156



Aide au pilotage d’un processus : extension aux criteres linguistiques

e Transformation de I’information input en F (St)

Nous considérons des fonctions d’appartenance triangulaires, #_(.), pour des étiquettes

linguistiques, s; € St, représentées par la fonction paramétrique (a;, bj, ¢;). La fonction de

transformation choisie est la fonction de possibilité S (A, B) = maxx min (pa(X), Us(X)), avec

Ma et Wg sont les fonctions d’appartenance des ensembles flous A et B, respectivement.

1. Transformation des valeurs numériques dans [0,1] en F (Sy)

Soit F(St) I’ensemble des ensembles flous dans St = {So,..., sq}. La valeur numerique Je b

sera transformée en un ensemble flou dans F(St) en calculant la valeur d’appartenance de

9 dans le nombre flou associé aux termes linguistiques de Sr.

Définition 8 : La fonction 7, transforme la valeur numérique en un ensemble flou dans St :

r o bioF€
~ -
r, €58y 2 €y Sises andrehi,

N

\
IO si ¢ £ support (‘5‘(:‘
| 94
yo=u €3] sia, <9<p,,
‘ |bi_ai
[
c,
IL' - sib <9 =<c.
c.—b

Exemple 4 : Soit ¢ = 0.2 une valeur numérique a transformer en un ensemble flou dans

S = {So, S1, S2, S3, S4, S5, Se}. La sémantique de cet ensemble de termes est :
so=(0, 0, 0.17), s1 = (0, 0.17, 0.33), s, = (0.17, 0.33, 0.5), s3 = (0.33, 0.5, 0.67),
s4 = (0.5, 0.67, 0.83), ss = (0.67, 0.83, 1), s = (0.83, 1, 1).
D’ou, ’ensemble flou obtenu est: (voir figure 25).
7. 62> 4 0.€,081.€,019.€,0.€,0.¢,0.¢,0_
So S, S, S, Sa Ss Se

0,81\ ===

0,19 f ===

0,2

Figure 25. Transformation d’une valeur numérique en un ensemble flou dans S+
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2. Transformation des termes linguistiques dans S en F (Sy)

Definition 9: Soient S = {lo,...., [} et St = {so,..... sq} deux ensembles de termes
linguistiques, tels que, g= p. La fonction de transformation linguistique est définie ainsi :
T S™F §T :
r €3 €7 kel g BVies,

. 2
7, =max min ﬁ, 9:#5 ‘«:J
$ ‘ :
Avec F (St) est I’ensemble des ensembles flous définis dans St, et 4, Cet M, Csont les

fonctions d’appartenance des ensembles flous associées aux termes l; et S, respectivement. Le

résultat de 7, pour n’importe quelle valeur linguistique de S est I’ensemble flou défini dans le

BLTS, St.

Exemple 5 : Soient S = {ly,...., I} et St = {So....., S¢} deux ensembles de termes, avec 5 et 7

étiquettes, respectivement, et avec les sémantiques associées suivantes :
l, (0,0,0.25) s (0,0,0.16)
l, (0,0.25,0.5) s; (0,0.16,0.34)
l, (0.250.5,0.75) s, (0.16,0.34,0.5)
l; (0.5,0.75,1) s3  (0.34,0.5,0.66)
l, (0.75,1,1) s (0.5,0.66,0.84)
ss (0.66,0.84,1)
s (0.84,1,1)

L’ensemble flou obtenu pour I, apreés 1’application de 7 est : (voir figure 26).

7. % =4.,0.¢ 019 ¢,06.€,0.6,06.%,019_ €0

N

0,6

0,19

Figure 26 . Transformation de I, dans S en un ensemble flou dans St
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3. Transformation des intervalles valués en F (St)

Soit I = [i,i] un intervalle valué dans [0, 1]. Pour mener cette transformation, nous supposons
que lintervalle valué a une représentation (voir figure 27) inspirée de la fonction
d’appartenance des ensembles flous, comme suit :
|fo si 9<i,
u €341 sii<Is<i

| _
[0 sii<¥,

Avec ¢ est une valeur dans [0, 1].

- 1

Figure 27 . Fonction d’appartenance de | =[i , i-]

Définition 10 : Soit St = {So, ..., s} un BLTS. La fonction 7 transforme [’intervalle valué

dans [0, 1] en un ensemble flou dans Sr.
r 1> F€ 2
| T
r €5 € 7 lkedh.g i
i ] ﬁ ~ ~1
7, = max min | ‘u}/vls ‘l/,J
$ :

avec F (St) est I’ensemble des ensembles flous définis dans Sr, et #, Cet H, Csont les

fonctions d’appartenance des ensembles flous associées a I’intervalle valué | et les termes sy

respectivement.

Exemple 6 : soit | = [0.1, 0.3] un intervalle valué a transformer en un ensemble flou dans St

avec sept termes symétriquement distribués. L’ensemble flou obtenu aprés 1’application de la

fonction 7 est (voir figure 28) :

7, 41,03k € ,041.€,1.6 058.¢,0.€,0.¢,0.€0
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0,1 0,3

Figure 28 . Transformation de I’intervalle [0.1, 0.3] en un ensemble flou dans St

4.4.4.2 Agrégation des préférences individuelles

Pour chaque paire d’actions, une valeur de préférence collective est obtenue en agrégeant
les sous-ensembles flous a travers le BLTS. Ces ensembles flous représentent les valeurs de
préférence individuelle accordées par chaque expert selon ses propres préférences. Ainsi,
chaque valeur de préférence collective est un sous-ensemble flou dans le domaine linguistique

spécifique, le BLTS.

4.4.4.3 Transformation en 2-tuples

Dans cette phase, Les valeurs de préférences collectives sont transformées en 2-tuples
linguistiques a travers le BLTS afin de faciliter le rangement dans la phase d’exploitation du

processus de décision. Dans Herrera et Martinez (2000 b), une fonction x est introduite afin

de transformer un ensemble flou en une valeur numérique dans I’intervalle de granularité Sr,

[0, 9]
X F §T:—> lg:

~ - -
7€€ =€y =0, g 32—
2 7,

j=0

Avec I’ensemble flou, F (Sy) peut étre obtenu a partirde 7, , 7, ou 7, .
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4.45 Exemple d’illustration du modéle linguistique 2-tuples

Pour mieux illustrer le modele de représentation linguistique 2-tuples, prenons I’exemple
du processus de désassemblage d’un véhicule hors d’usage (voir figure 29). Le désassemblage
est un processus de récupération planifié des éléments constitutifs d’un produit manufacturé
pour lequel les caractéristiques mécaniques, fonctionnelles et de fin de vie doivent étre
préalablement identifiés (Addouche, 2003).

4 N\
Affectation des ressources

Qualité des constituants
\§ J

A 4 V}
DESASSEMBLAGE

A 4 V}

Temps total moyen de
désassemblage
Taux de valorisation
Taux de rebut des
constituants

Figure 29. Processus de désassemblage d’un véhicule hors d’usage

Comme le montre la figure 29, ce processus de désassemblage comporte deux parametres
d’entrée qui sont de nature qualitative et trois parameétres de sortie qui sont de nature plutot
quantitative. Tous ces parametres interagissent entre eux. lls représentent des informations
hétérogenes composées par des valeurs numériques, des intervalles et des valeurs

linguistiques :

- Affectation des ressources : c’est une variable linguistique décrite par I’ensemble de termes
linguistiques St = {lo = médiocre, I, = mauvaise, |, = moyenne, I3 = bonne, I, = optimale}.
Nous accordons des sémantiques a I’ensemble de ces cinq termes a travers des nombres
flous triangulaires :
lo = médiocre = (0, 0, 0.25), I; = mauvaise = (0, 0.25, 0.5), I, = moyenne = (0.25, 0.5, 0.75),
I3 = bonne = (0.5, 0.75, 1), |, = optimale = (0.75, 1, 1).

- Qualité des constituants : c’est une variable linguistique décrite par 1’ensemble de termes

linguistiques :
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S = {sp = non, s; = tres peu, S; = peu, Sz = moyen, S; = élevé, ss = tres élevé, sg = parfait}.

Nous accordons des sémantiques a I’ensemble de ces sept termes a travers des nombres

flous triangulaires :
Sp =non = (0, 0, 0.17), s; = trés peu = (0, 0.17, 0.33), s, = peu = (0.17, 0.33, 0.5),

s3 = moyen = (0.33, 0.5, 0.67), s, = éleve = (0.5, 0.67, 0.83), s5 = trés élevé = (0.67, 0.83, 1),
sg = parfait = (0.83, 1, 1).

- Temps total moyen de désassemblage : c’est une variable numérique dont ses valeurs

appartiennent a I’intervalle [0, 1].

- Taux de valorisation : ¢’est une variable représentée sous forme d’intervalles valorisés dans

[0, 1].

- Taux de rebut des constituants : ¢’est une variable numérique dont ses valeurs appartiennent

a ’intervalle [0, 1].

Considérons une base de cas (voir tableau 13) constituée par six cas ou chacun est décrit par

les cing paramétres décrits précédemment.

Tableau 13. Base de cas du processus de désassemblage

Casi Affectation des Qualité des Temps total Taux de Taux de rebut
ressources constituants moyen de valorisation
désassemblage
1 Médiocre Peu 0.2 [0.1,0.3] 0.25
2 Moyenne Moyen 0.4 [0.6, 0.7] 0.35
3 Bonne Elevé 0.8 [0.65, 0.7] 0.75
4 Optimale Tres élevé 0.5 [0.8,0.9] 0.5
5 Mauvaise Trés peu 0.2 [0.3,0.35] 0.25
6 optimale parfait 0.9 [0.8, 0.85] 0.85

Avant d’appliquer I'un des deux mod¢les de pilotage de processus proposés dans les chapitres

précédents, il faut homogénéiser les données. Dans notre contexte, 1’utilisation du modele de

représentation linguistique 2-tuples avec des informations non homogeénes suit deux etapes :

e Unification de I’information

e Transformation en valeurs linguistiques 2-tuples
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4451

Unification de I'information

Il faut tout d’abord choisir le BLTS, soit S = {sg = non, s; = tres peu, S, = peu, S3 = moyen,

Sq = élevé, ss = trés élevé, s = parfait} vu qu’il posséde le plus de granularité. Ensuite, il

s’agit de transformer ’information input en F (St) qu’elle soit numérique, intervalle ou

linguistique. Nous obtenons donc les données figurées dans le tableau 14.

Tableau 14. Ensembles flous obtenus a travers le BLTS : St

Cas | Affectation des ressources

Qualité des

constituants

Temps total moyen

de désassemblage

Taux de

valorisation

Taux de rebut

(1,0.6,0.19,0,0,0,0)
(0.39,0.85,0.85,0.39,0,0,0)
(0,0,0,0.39,0.85,0.85,0.39)
(0,0,0,0,0.19,0.6,1)
(0.39,0.85,0.85,0.39,0,0,0)
(0,0,0,0,0.19,0.6,1)

o o1 ~A W DN P

(0,0,0,1,0,0,0)
(0,0,0,1,0,0,0)
(0,0,0,0,1,0,0)
(0,0,0,0,0,1,0)
(0,1,0,0,0,0,0)
(0,0,0,0,0,0,1)

(0,0.81,0.19,0,0,0,0)
(0,0,0.59,0.41,0,0,0)
(0,0,0,0,0.18,0.81,0)
(0,0,0,1,0,0,0)

(0,0.81,0.19,0,0,0,0)
(0,0,0,0,0,0.59,0.41)

(0.41,1,0.81,0,0,0,0)
(0,0,0,0.41,1,0.18,0)
(0,0,0,0.12,1,0.18,0)
(0,0,0,0,0.18,1,0.41)
(0,0.18,1,0.11,0,0,0)
(0,0,0,0,0.18,1,0.11)

(0,0.5,0.5,0,0,0,0)
(0,0,0.88,0.12,0,0,0)
(0,0,0,0,0.5,0.5,0)
(0,0,0,1,0,0,0)
(0,0.5,0.5,0,0,0,0)
(0,0,0,0,0,0.88,0.12)
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Transformation en valeurs linguistiques 2-

tuples

Les ensembles flous du tableau 14 seront ensuite transformés en valeurs linguistiques

2-tuples a I’aide des fonctions y et . Les résultats de cette transformation figurent dans le

tableau 15.
Tableau 15. Valeurs linguistiques 2-tuples
Casi Affectation des Qualité des Temps total Taux de Taux de rebut
ressources constituants moyen de valorisation
désassemblage

ﬂ o ,B a ﬂ a ﬂ a ﬂ a
1 0.55 -0.45 2 0 1.19 0.19 1.18 0.18 15 -0.5
2 15 -0.5 3 0 241 0.41 3.85 -0.15 212 0.12
3 4.5 -0.5 4 0 4.82 -0.18 4.05 0.05 4.5 -0.5
4 5.45 0.45 5 0 3 0 5.14 0.14 3 0
5 15 -0.5 1 0 1.19 0.19 1.94 -0.06 15 -0.5
6 5.45 0.45 6 0 5.41 0.41 4.94 -0.06 5.12 0.12
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Par conséquent, les donnees sont devenues homogeénes grace a la transformation en
valeurs linguistiques 2-tuples. Nous pouvons alors appliquer 1’un des mode¢les proposés d’aide

au pilotage d’un processus.

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons relaché 1’hypothése d’utiliser que des données quantitatives
par nos deux modeles d’aide au pilotage d’un processus développés précédemment. En fait,
dans le monde réel, les pilotes de processus peuvent parfois fournir des données sous une
forme qualitative. C’est pour cette raison que ce chapitre s’est attaché a présenter 1’approche
linguistique et plus précisément le modéle de représentation linguistique flou avec les 2-tuples

afin de transformer les données qualitatives en des valeurs numériques.

Lors de I’application de ce modele, la technique de calcul pour fonctionner avec les 2-
tuples fait appel a des opérateurs d’agrégation. Ces derniers sont empruntés de la théorie
classique et adaptés au modele linguistique 2-tuples. Les auteurs qui ont développé ce modele
se sont limités a I’utilisation de trois opérateurs d’agrégation a savoir: la moyenne
arithmétique simple, la moyenne pondérée et 1’opérateur d’agrégation pondéré ordonné
(OWA). Nous avons proposé d’introduire 1’opérateur d’agrégation intégrale de Choquet 2-
additive dans le cadre de la représentation linguistique 2-tuple pour deux raisons. La premiere
raison est que I’intégrale de Choquet 2-additive est une intégrale floue ce qui est cohérent
avec notre contexte d’application flou. La deuxiéme raison est d’exploiter la contribution de
cet opérateur du fait qu’il tient compte des interactions mutuelles qui peuvent surgir entre les

différents critéres.
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5.1. Introduction

Ce chapitre s’intéresse a la mise en ceuvre des deux modeles d’aide au pilotage d’'un
processus développés précédemment. Rappelons que ces deux modeéles, issus de la
logique du RaPC, cherchent a estimer les indicateurs de performance d’'un nouveau cas
et a déterminer les actions adéquates a entreprendre. Ces deux modeles tentent alors
d’apporter une aide pertinente au pilote d’'un processus en s’appuyant sur une démarche

meéthodologique.

Ces deux modeles sont appliqués dans un cas réel au sein d’'une entreprise tuniso-
européenne (Dhouib et al., 2009 a). Ils sont aussi validés par un prototype informatique.
Ce dernier est un Systeme Interactif d’Aide au Pilotage d’'un Processus (SIAPP) qui
s'avere d'une grande utilité pour le décideur. En effet, il favorise une répartition
évolutive des compétences entre l'utilisateur et la machine et offre une bonne
intégration de I'homme et de la machine dans le processus de décision. C’est un outil
flexible et facile d’utilisation grace a son interface homme - machine conviviale. Il ne
constitue qu’un support a la prise de décision, la décision finale restant du ressort du

pilote du processus.

Ce chapitre donne, d’abord, un apercu général sur le concept de Systémes Interactifs
d’Aide a la Décision (SIAD). Ensuite, il décrit le contexte d’application des deux modeles
d’aide au pilotage d’'un processus proposés précédemment. Enfin, il s’oriente vers une
mise en ceuvre de ces modeles dans un cas réel accompagnés par leurs supports

informatiques.

5.2. Systémes Interactifs d’Aide a la Décision (SIAD)

Cette section présente une définition d’un SIAD ainsi que son role et ses différentes

architectures.

5.2.1 Définition d’un SIAD

Le concept de Systémes Interactifs d’Aide a la Décision (SIAD) a été introduit par I’école

anglosaxone et il a été traduit du concept de Decision Support Systems (DSSs). Un SIAD est
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«un systtme d’information interactif, flexible et adaptable, développé spécialement pour
aider a la solution de problémes de management peu ou non structurés. Il utilise des données,
fournit une interface simple et autorise le manipulateur & exprimer ses propres opinions »
(Gachet et Haettenschwiler, 2003).

5.2.2 Réle d’un SIAD

Un SIAD est dit interactif car tout ou partie du controle de la recherche est laissé a
I’utilisateur. La notion d’interactivité sous-tend le réle primordial de ’homme dans le
déroulement du SIAD, rdle actif qui renvoie au terme « aide a la décision ». 1l s’agit donc d’un
systeme interactif qui aide le décideur a exploiter les données et les modéles afin de trouver
une solution a un probleme non structuré et analyser I'impact d'éventuels changements de
l'environnement qui peuvent surgir sur I’entreprise. Ainsi, le but de ce systeme est d'aider a la
décision et non de remplacer le décideur. Cette aide fait appel a ’intuition et au savoir-faire
du décideur qui devient 1’élément fondamental du couple Homme/Machine. Le SIAD fait

intervenir 1’ordinateur pour :

1. Assister les décideurs dans leur processus de décision dans des taches semi structurées.
2. Aider plut6t que remplacer le jugement des décideurs.

3. Améliorer la qualité de la prise de décision plutdt que I’efficacité.

Le concept d’aide a la décision interactive est donc basé sur 1’équilibre entre le jugement

humain et le traitement des informations par I’ordinateur.

5.2.3 Architectures d’un SIAD

Selon Marakas (2003), les composants d’un SIAD peuvent étre généralement classifiés en
cing parties distinctes :

* Un systéme gestionnaire de base de données ainsi que la base de données associée : son réle
consiste a stocker, organiser, trier et remonter les données pertinentes pour un contexte

particulier de decision.

» Un systeme gestionnaire de base de modeles ainsi que la base de modéles associée : il
possede un rdle similaire au systéme gestionnaire de base de données excepté qu’il organise,

trie, stocke les modeles quantitatifs de I’organisation.
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* Le moteur de connaissances : il remplit les taches relatives a la reconnaissance de problémes
et a la génération de solutions finales ou intermédiaires aussi bien que des fonctions relatives
a la gestion du processus de résolution de probleme.

* Une interface utilisateur : c’est un ¢lément clé des fonctionnalités du systéme global.

« Un utilisateur : il fait partie intégrante du processus de résolution de probleme.

Forgionne et al. (2002) proposent une architecture de SIAD intelligents (IDMSS) capables
de supporter toutes les phases du processus de décision d’une maniére continue, intégrée et
compléte. Son réle majeur est de mettre 1’accent sur le processus décision vu que les auteurs

proposent différentes sortes d’aide selon les différentes étapes du processus.

5.3. Contexte d’application

Le monde industriel évolue constamment. La pression concurrentielle accrue, le
développement du commerce électronique, 1'augmentation des échanges de données
entre donneurs d'ordres et sous-traitants ou l'accroissement de la flexibilité du travail,
sont autant de facteurs qui poussent les entreprises a continuellement améliorer leurs
méthodes de production. Le but étant le pilotage des systémes de production vers la
performance globale. Dans ce cadre, il faut bien cerner les actions a suivre au sein d'un
processus pour garantir le bon déroulement des différentes fonctions d’'un systeme de
production. Ceci peut se faire a la lumiere d’indicateurs de performance pertinents qui
indiquent I'état du systéme. Notre problématique consiste alors a fournir au systéme de
pilotage, a partir d'un ensemble de parameétres, des informations synthétiques qui

aident au choix des meilleures actions.

La Tunisie connait des mutations trés importantes et des évolutions tres considérables au
niveau de ses systétmes de production, notamment en matiere de qualité des produits.
Toutefois, les actions adoptées au niveau d’un processus sont parfois prises d’une maniére
intuitive selon les compétences du responsable en se basant sur les tableaux de bord qui
demeurent le seul moyen d’évaluation. La culture de I’utilisation des outils d’aide a la
décision est quasiment absente dans les entreprises tunisiennes. De ce fait, si on souhaite
introduire une méthode d’AMCD, elle doit étre facile pour la communiquer au sein de
I’entreprise. Elle doit étre aussi simple a utiliser, se basant sur des notions non compliquées

pour que les informations collectées soient les plus pertinentes possibles. Puisqu’il est
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quasiment naturel pour un décideur de se rappeler des cas passés lorsqu'’il rencontre un
nouveau cas, nous avons combiné le RaPC avec '’AMCD. Ce qui nous permet d'éviter

toute sorte de fuite des expériences de I'entreprise.

5.3.1 Présentation de I’entreprise

Nous avons choisi d’appliquer notre modé¢le dans I’entreprise TEC (Techniques
d’Emballages en Carton). C’est une entreprise industrielle créée en Tunisie en 1985. Elle
S’est inscrite dans une démarche qualité concrétisée par la certification 1ISO 9001 version
2000. Elle est un parmi les leaders en Afrique du Nord du carton d’emballage. En 2007, TEC
a créé une joint-venture avec le numéro un européen du carton d’emballage Mayr-Melnhof

Packaging. Le nom de cette nouvelle entreprise est TECMMP.

Le pilotage de TECMMP répondait a une logique de cloisonnement et de centralisation.
Les actions adoptées étaient associées a des objectifs indépendants et les indicateurs étaient
utilisés pour des besoins locaux. Mais suite aux évolutions de 1’entreprise et surtout apres la
joint-venture, l'entreprise souhaite aujourd’hui construire et utiliser ses indicateurs de
performance comme un modéle d’aide a la décision qui atteint conjointement un certain

nombre d’objectifs. Ceci se traduit par des plans d’action adéquats aux différentes situations.

L'objectif de I'entreprise est de minimiser le temps de calage ou encore le temps mis pour
la fabrication d'un produit afin de maximiser le nombre de tirages et de réduire le taux de
rebut. Ainsi, notre étude cible le processus de réalisation de TECMMP pour amener des

éléments de réponse aux questions suivantes:

= Comment estimer le temps de calage et le taux de rebut d'un nouveau produit sur la
base de plusieurs critéres hétérogénes, conflictuels et non commensurables?

= Comment mener des actions adéquates face a un nouveau produit ?

= Comment préserver et exploiter des expériences passées pour résoudre un nouveau

probléme ?

5.3.2 Proposition d’un Systéme Interactif d’Aide au Pilotage d’un
Processus (SIAPP)
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En s’inspirant de 1’architecture proposée par Forgionne et al., (2002), nous implémentons

les deux mod¢les d’aide au pilotage d’un processus proposés dans le chapitre précédent (voir

figure 30). Chacune des deux prochaines sections montre I’application de chaque modé¢le au

|

Base de connaissances
Données relatives au
processus a piloter

Base de données
Données relatives a
la représentation des
cas

Base de modeles
Modeles de la
décision et méthodes
utilisées

Développement de
deux approches d’aide
au pilotage d’un
processus :

- Modélisation
- Application
- Implémentation

iy

ENTREES

TRAITEMENT

Prévision et
indicateurs de
performance

Actions
recommandées

Explications et avis de
sortie

A

SORTIES

sein de I’entreprise TECMMP tout en I’illustrant par des interfaces programmeées sur JAVA.

Figure 30. Architecture conceptuelle du SIAPP
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5.4. Mise en ceuvre du 1° modéle d’aide au pilotage d’un

processus

Processus a
piloter

Description du processus

Construction de la base de

Description des cas
<critéres, solution>

Raffinement de la BC

ACP > Nouvelle BC

Ajout du nouveau cas Interface

Informations relatives au nouveau cas

Criteres

Y

Information mutuelle

1
I
I
!
1
1
1
1
1
I
I
|
T
1
1
1

Score global désiré E

Intégrale de Choquet .| Construction des poids
Programmation " des critéres

Recherche de cas similaires

Mesures de similarités > Similarités locales '

' |

| i

! ) .. .., |

Intégrale de Choquet —> Similarité globale !
Construction de la Validation

solution du nouveau cas

Figure 31 . Description du 1° modeéle d’aide au pilotage d’un processus
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Dans le chapitre 3, nous avons développé un modele d’aide au pilotage d’un processus
dont sa représentation conceptuelle est représentée par la figure 31 accompagnée par les outils
utilisés. Ce modéle est concu comme un systéme d’aide multicritére a la décision et un
systéme d’information qui cherche a capitaliser 1’information nécessaire a 1’aide au pilotage.
Il englobe les facteurs de performance tout en tenant compte des relations de causalité entre
inducteurs et indicateurs de performance, les objectifs qu’on tend a les atteindre et les

indicateurs tout en tenant compte de 1’aspect interactif entre les criteres.

Nous cherchons, par I’implémentation de ce modele, non pas un simple support
informatique mais plutdét un systeme d’apprentissage fondé sur la capitalisation des
connaissances pour donner un sens aux pilotes du processus. Chaque étape du modéle sera
accompagnée par son interface correspondante pour une meilleure illustration et validation.

5.4.1 Description du processus

Le processus de fabrication de TECMMP est formé par quatre activités interdépendantes:
le découpage, I'impression, le finissage et le pliage. Chacune de ces activités possede des
parameétres d'entrée et des parametres de sortie qui interagissent tous avec ceux des trois

autres activités. L implémentation de cette étape est illustrée par I’interface de la figure 32.

5. Calcul des capacité p des coalitions de facteurs | 6. Construction de la solution du nouveau cas | 7. Actualisation de la base de cas |
1. Description du processus [ 2. Construction de la base de cas I 3. Nouvelle base de cas I 4. Nouveau cas |

graphe.png ‘ | Charger graphe |

1.Série
2. Gommage
3. Colt d’alimentation en air
4. Taux d'alimentation en air

DECOUPAGE L Tan e T
24, Taux de jaune
25. Intensité
ge . Colit de découpage 26. Encrage maximal
l;'lcocﬁlomdtd.ﬂ“l:m 7. Temps de découpe 27. Nombre de points utilisés
12. Taux d'hurmidité 8. Taux de rebut 28. Taux de cromalin
FINISSAGE IMPRESSION

13. Colt de finition 29. Quantité du débord

14. Temps de finition
31. Quantité du quadrichromie
32. Quantité du vernis utilisée

17. Nembre de plis croisés 33. Colit d'impression
18. Nombre de plis fenétres 34, Temps d'impression
[19. Nombre de plis portefeuille 35. Taux d'aplat
PLIAGE
20 Colt de pliage

21. Temps de pliage

MCfumy [ rumning X 6B

Figure 32. Processus opérationnel de I’entreprise TECMMP
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5.4.2 Construction de la base de cas

Nous avons collecté une base de cas formée par 30 produits. Un produit peut étre

I'emballage en carton d'un détergent, de tabac, de dattes, de fromage, etc. Chaque produit est

décrit par 36 criteres qui représentent tous les parametres du processus opérationnel de la

figure 34. Il est aussi décrit par la solution qui représente:

= le temps de calage: c'est le temps mis par le processus pour la fabrication d'un produit. Il

inclut le temps de préparation des machines, le temps mis par les activités, le temps de

panne de machines, etc.

= le taux de rebut: c'est le rapport de produits finis écartés sur le nombre total fabrique.

= Les actions menees au sein du processus suite a la fabrication d'un produit.

L’interface, ci-dessous (figure 33) décrit bien cette étape. D’abord, le décideur donne le

nombre de cas, le nombre de critéres et le nombre d’indicateurs. Ensuite, il saisit la base de

cas, ou chaque cas est décrit par les criteres, les indicateurs et par les actions entreprises.

Enfin, il valide cette étape en faisant appel au logiciel SPSS qui traite I’ACP pour avoir une

nouvelle base de cas a la prochaine étape.

EN(EIES
FS. Calcul des capacité p des coolitions de facteurs rﬁ. Construction de la ion du cas rY.- ion de la hase de cas |
1. Description du processus 2. Construction de la base de cas r 3. Nouvelle base de cas r 4. Nouveau cas \

Nombre de cas: @

Nombre de critéres: IEE Ci

Nombre d'indicateurs: IEE Pi

Cas c1 c2 o] o4 h CH c7 o] ca c10 c11 c1
1 1396 50 174 850 396 166 0.45 0.69 0.12 0.54 0.89 0.47 |~
2 1721 32 180 965 413 169 0.61 0.82 0.03 0.84 0.63 0.69
3 1580 3 170 a7 395 170 0.29 0.64 0.06 0.35 0.45 0.34
a 1769 90 180 1080 420 169 0.14 0.31 0.a5 0.24 0.58 0.a3
5 2068 58 180 1135 46 170 0.91 0.11 0.55 0.59 0.88 0.18
1 1769 20 182 1060 424 168 0.13 0.67 0.57 0.32 0.32 0.1
7 2986 188 226 1510 472 175 0.17 0.85 0.45 0.9 0.45 0.56 | _
& 2675 177 222 1365 469 175 0.66 0.34 0.53 0.06 0.89 0.35
9 2548 182 226 1350 471 180 0.81 0.88 0.07 0.17 0.217 0.49
10 1998 122 120 1255 473 1 0.37 0.12 0.16 0.36 0.46 0.17
11 1905 125 194 1120 439 1711 0.84 0.39 0.25 0.66 0.39 0.53
12 1993 115 185 1190 451 172 0.14 0.19 0.a2 0.15 0.51 0.69
13 2494 171 208 1300 432 164 0.27 0.73 0.67 0.53 0.a9 0.24
14 1994 160 214 1220 439 169 0.56 0.81 0.13 0.49 0.7 0.93
15 2933 150 200 1345 466 176 0.55 0.32 0.55 0.51 0.33 0.52
16 1995 120 177 1265 436 177 0.93 0.22 0.34 0.64 0.85 0.19
17 1952 57 114 1430 436 169 0.93 0.a5 0.19 0.72 0.63 0.33
18 2109 112 149 1320 457 184 0.11 0.61 0.72 0.31 0.43 0.42
19 1117 50 135 G100 371 162 0.32 0.57 0.52 0.38 0.33 0.61
21“| 1116 Smﬂ 145 T80 364 155 0.81 0.45 0.65 0.46 0.28 0 3‘9”2
I

Figure 33 . Construction de la base de cas
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5.4.3 Nouvelle base de cas

Il n’est pas du tout évident de modéliser les préférences du décideur en tenant compte de
36 critéres. L’application de I’APC a permis de les réduire en trois nouveaux facteurs : codt,
temps et couleur grace a la matrice des composants qui fournit les corrélations entre les 36
critéres appelés par I’ACP variables et les nouveaux critéres appelés par I’ACP facteurs ou
composantes principales. Ainsi, a partir de ces corrélations, nous interprétons les axes qui
représentent le mieux les anciennes variables. D’ou, I’obtention d’une nouvelle base de cas

formée par 30 produits ou chacun est décrit par :

e Les criteres qui représentent les trois nouveaux facteurs: colt (Vi), temps (V2) et
couleur (V3).
e Lasolution qui représente les deux indicateurs de performance (temps de calage : P; et

taux de rebut : P,) et les décisions déja prises (voir tableau 16).

Tableau 16. Nouvelle base de cas

Casi v, \ V3 P1 P, Actions

1 -0.98628 -0.55591 -0.62583 15 0.23  Climatisation de la salle d’impression.
Ajout de blanchet.

2 -0.20082 0.23445 -0.98812 1.75 0.44 Installation de la machine CTP.
Réduction de la quantité de vernis.
3 -0.49991 0.02345 -1.03425 0.5 0.13  Diagnostic des machines par un technicien

du CTP représentant de Heidelberg
(Allemagne) en Tunisie.

Augmentation de I’alimentation en air de
la machine de découpage.

4 0.27839 0.75517 0.15106 1 0.61  Perfectionnement des conducteurs par
I’assistance d’un technicien.
Réduction du temps de transfert entre la
machine de découpage et la machine
d’impression.

5 0.14376 1.48516 0.27436 1 0.862 Réparation du systéme de lavage
automatique de la machine CD5 avec le
technicien CTP.

6 0.25261 -0.57094 0.97159 2.25 0.015 Réparation du systeme de lavage
automatique de la machine CD4 avec le
technicien CTP.

7 2.07812 -1.76072 -1.59901 2 0.507  Suivi de la situation des machines.
Réduction de la quantité de noir utilisée.

8 1.42793 -1.13236 0.92415 1.25 0.118 Continuation avec le programme
d’entretien préventif.
Réduction des taux de cyan, de magenta et
de jaune utilisés.

9 1.96214 0.12991 -0.46364 15 0.29  Remplacement des pieces nécessaires.
Réduction du taux de cromalin.
10 0.93324 1.40668 1.98287 15 0.571 Essai de la nouvelle qualité de blanchets

(DAY) qui accepte plus les chocs avec un
suivi sur la CD4.
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11 0.47193 -0.23798 -0.60474 0.25 0.434 Mise a I’état des machines CD4 et CDS5 :
nettoyage cryogénique.

12 0.48315 -0.75554 0.90843 0.5 0.522  Exigence pour les articles en sélection
d’un cahier de couleurs qui sert comme
épreuve au niveau de 1’impression, ce qui
va permettre de réduire considérablement
les temps d’arrét pour ajustement des
couleurs.

13 1.21654 -0.23731 -0.18707 0.75 0.28  Formation de nouveaux conducteurs qui
peuvent prendre la reléve en cas d’absence
du conducteur principal.

Réduction de la quantité de noir utilisée.

14 0.98385 0.8736 -0.07355 0.75 0.34  Diagnostic des machines.
Réduction du colt de pelliculage.

15 1.36497 0.75918 -0.27167 0.25 0.51  Suivi de la consommation de blanchets.

16 0.59593 1.0452 -0.72440 0.5 0.23  Nettoyage cryogénique (CO2 Cleaning
Blast) des machines.

17 -0.1729 2.31644 -0.27277 1 0.413  Suivi de la situation des machines.

18 0.43802 -0.48547 1.42203 1 0.01 Demande d’avoir fournisseur pour tout

blanchet endommage.
Contrdle des codts.

19 -1.66299 -0.58299 1.57142 2 0.027  Réparation du systéeme de lavage
automatique de la machine CD5.

20 -1.5441 1.62812 0.50379 15 0.324  Changement de plaque.

21 -1.12842 0.9715 -0.26414 0.5 0.37  Réduction des temps perdus sur machine
pour centrage.

22 -0.94351 -1.21435 0.28252 1 0.04  Remplacement des pieces nécessaires.

23 -0.95281 -1.38458 -2.1911 2 0.018 Changement de plaque.

24 -0.86421 -1.6205 0.82128 1 0.35  Assistance d’un technicien.

25 -0.75268 0.55528 -1.62002 0.5 0.310 Changement de blanchet.

26 -0.70356 0.96693 -1.20906 1.75 0.241 Suivi de la consommation de blanchets.

27 -0.51168 -0.28168 -0.25226 0.5 0.013  Réduire le temps perdu pour ajustement
des couleurs.

28 -0.82026 0.5559 0.83544 1 0.345 Remplacement des pieces nécessaires.

29 -1.10266 -0.23784 -0.12079 2.15 0.22  Réparation du systéme de lavage
automatique de la machine CDA4.

30 0.3637 -0.30073 1.15882 1 0.18  Diagnostic de la machine CD5.

L’interface relative a cette étape (figure 34) nous donne la nouvelle base de cas

accompagnée du nouveau nombre de facteurs appelés variables.

175



Application réelle et Implémentation

(ERls)L ]

FS. Calcul des capacité g des coolitions de facteurs rﬁ. Construction de la solution du cas r?.ﬁ tualisation de la base de cas |
1. Description du processus |’ 2. Construction de la base de cas [’ 3. Nowvelle base de cas r 4. Nouveau cas |

Nombre de cas: EE

Nombre de facteurs: ¥

Nombre d'indicateurs: 2 Pi

Cas il W3 W3 F1 P2 Actions
1 -0.93628 -0.55591 |-0.62583 (1.5 0.23 Climati... ||
2 -0.20082 0. 234475 -0.98812 |1.719 0.44 Install...
3 -0.49991 |0.02345 -1.03425 (0.5 0.13 Diagnos. . .
4 0.27839 0. 73511 0.15106 1 0.61 Perfect...
5 0.14376 1.48516 0.27436 1 0.862 [Réparat . ..
1] 0.25261 -0.57094 0.97159 2.25 0. 077 [Reparat. ..
7 2.07812 -1.76072 |-1.59901 (2 0.507 Swivi d...
L 1.42793 -1.13236 0.92415 1.25 0.118 Continu. .. i
9 1.96214 0.12991 -0.46364 (1.5 0.29 [Remplac. . . T
10 0.93324 1.40668 1.98287 1.5 0.571 |Essai d...
11 0.47193 -0.23798 -0.60474 |0.29 0.434 |Mise a ...
12 0.48315 -0. 75554 0.90843 0.5 0.522 tEx:Lg'em:
13 1.21654 -0.23731 |-0.18707 (0.75 0.28 Formati...
14 0.98385 0. 8736 -0.07355 (0.7 0.34 Diagmos. . .
15 1. 36497 0. 739148 -0.27167 |0.25 0.51 Swivi d...
16 0.59593 1.0452 -0.72440 [0.5 0.23 Mettoya. . . |
17 -0.1729 2.31644 -0.272717 |1 0.413 Swivi d...
18 0.43802 -0.48547 1.42203 1 0.01 Demande. . .
19 -1.66299 -0.58299 1.57142 2 0.027 [Reparat. ..
20 -1.5441 1.62812 0.50379 1.9 0.324 [Changem. . .
21 -1.12842 0.9715 -0.26414 (0.5 0.37 Reducti. .. |
-

Figure 34. Nouvelle base de cas

5.4.4 Nouveau cas

Le nouveau cas est lui méme décrit par les 36 paramétres du processus de fabrication
d’emballages en carton. Nous tentons donc de chercher son temps de calage et son taux de
rebut sur la base desquels le pilote prend les actions nécessaires. Ceci se fait grace aux

produits passés.

L’estimation du score global du nouveau cas s’est basée sur 1’analyse des relations de
causalités entre les criteres de performance (C;) et chaque indicateur de performance (P;). Ces
relations sont quantifiées grace a la formule [1] de I’information mutuelle qu’on la rappelle ci-

dessous :

Les probabilités des criteres (p(C; = c,-k’)) ainsi que des indicateurs de performance (p(Pi= pi¥)

sont calculés en se référant a la base de cas. Pour les indicateurs de performance du nouveau
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cas, il faut fixer les objectifs a atteindre. Le décideur nous a fourni comme objectifs
souhaités : 0.75h pour le temps de calage et 0.01 pour le taux de rebut. Concernant les
probabilités conjointes p (C; = c,-"’; P; = pi), deux cas sont envisageés :

1% cas: si k = k" alors p (Cj = c,-"’; Pi = pi) = 1 car ce sont des données obtenues pour un

méme cas ou encore lors de la méme expérience.

2°™ cas : si k # & alors p(Cj= c,-"" Pi = pi) = 0 car ce sont des données obtenues pour deux

cas différents a des dates différentes.

Le tableau 17 résume les informations mutuelles calculées entre chaque critére (C;) et
I’indicateur de performance : temps de calage (P;) ainsi qu’entre ces mémes critéres et

I’indicateur de performance : taux de rebut (Py).

Tableau 17. Informations mutuelles entre chaque critére C; et les indicateurs de performance P, et P,.

I C, C, Cs Cs Cs Ce C, Cs Co Co Cu Cyp
P1 -4.622 | -1.133 | -1.994 | -1.793 | -2.046 | -2.090 | 2.704 | -0.059 | 1.057 | -0.003 | -1.110 | 0.290
P2 -3.851 | -4.136 | -3.447 | -4.040 | -3.525 | -3.507 | 1.035 | -2.378 | -0.886 | -1.794 | -2.470 | -2.916
i | cu Cu Cis Cis Ci7 Cis Cio Cao Ca Ca Cas Cas
P1 -1.703 | -0.526 | -0.227 | -0.565 | 0.252 | -6.293 | 0.316 | 0.372 | -0.849 | -1.136 | -0.392 | -0.039
P2 -3.120 | -1.744 | -1.233 | -2.796 | -1.082 | -7.665 | -1.806 | -2.334 | -1.818 | -3.050 | -2.742 | -2.167
ly Cas Cas Car Cas Cao Cso Ca1 Ca Css Cas Css Css
Py -0.557 | -0.192 | -0.820 | -0.173 | 0.147 | -0.472 | -0.941 | 0.021 | 0.951 | -0.680 | -1.285 | -1.464
P2 -3.052 | -2.279 | -2.642 | -2.485 | -1.867 | -2.972 | -2.088 | -2.208 | -0.373 | -2.273 | -3.112 | -3.370

Au vu du tableau 18, nous nous sommes intéresses que par les informations mutuelles
positives, c’est-a-dire, nous retenions que les facteurs qui ont contribué a I’atteinte des
objectifs, soient les facteurs: temps de transfert entre les activités de découpage et
d’impression, temps d’impression, taux de cyan, temps de transfert entre les activités de
finissage et de pliage, taux d’humidité, temps de découpage, densité, quantité¢ de débord, taux

d’aplat.
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Ainsi, le score global du nouveau cas sera calculé en se basant sur les facteurs les plus
influents. Le calcul sera fait par une somme pondérée de ces facteurs (voir tableau 18). Le
score estime du cas 31 est NOUV = 1.891.

Tableau 18. Valeurs des facteurs les plus influents sur les objectifs du cas 31

Facteurs F7 Fg Flg F17 Flg Fgo Fzg ng F33

Valeursducas31 | 0.98 | 0.83 | 0.53 | 0.97 | 0.76 | 0.4 2 44 | 0.38

Poids 0.05| 0.07 | 0.04 | 0.06 | 0.05 | 0.02 | 0.01 | 0.03 | 0.05

Dans I’interface correspondante a cette étape (voir figure 35), le décideur doit saisir les
critéres caractérisant le nouveau cas ainsi que les objectifs souhaités. La validation nous

donne le score global désiré du nouveau cas.

Fermer

5. Calcul des capacité 1 des coolitions de facteurs rﬁ. Construction de la ion du cas [’ 7. A isation de la base de cas |
1. Description du processus |’ 2. Construction de 1a base de cas [’ 3. Mouvelle base de cas r 4. Nouveau cas |_

Critéres du nouveau cas

ol ] 3 4 cs5 CB c7 c o 10 c11 12 13
1910 55 212 951 438 185 0.9% 0.57 0.83 0.1% 0.79 0.53 29
4« i I IC
Objectifs
P1 P2
0.15 0.0l

Score global du nouvweau cas

Figure 35. Ajout du nouveau cas et calcul de son score global désiré

178



Application réelle et Implémentation

5.4.5 Calcul des capacités u

L’opérateur intégrale de Choquet 2-additive a été utilisé pour tenir compte des interactions
mutuelles entre les trois critéres: co(t, temps et couleur. Ensuite, il faut déterminer les
paramétres de D’intégrale de Choquet qui sont les capacités p ou encore les poids des
coalitions des criteres ({Vi}, {V2}, {Vs}, {V1, V2}, {V1, V3}, {V2, V3}). Pour ce faire, nous
avons construit un programme quadratique qui minimise la distance entre la valeur désirée de

ce nouveau cas (NOUV) et les scores globaux de tous les cas de la base.

Selon le décideur, les critéres: colt (V;) et temps (V,) sont dépendants. Souvent, les
situations bonnes en co(t sont aussi bonnes en temps car plus on minimise le temps, plus le
colt diminue. Ce sont donc deux critéres qui se renforcent. Par contre, le décideur favorise les
situations qui sont bonnes en codt (V1) et en couleur (V3) ainsi que celles qui sont bonnes en
temps (V>) et en couleur (V3). Il a donné les capacités suivantes selon ses préférences :

M (V1 Vo) <P (Va) + 1 (V2)
M (V2, Va) > (V2) + | (V3)
B (Ve Va) > (Vi) + 1 (Va)
Voici notre programme quadratique:
Min Z [ «> vouw
Sousklés contraintes
M (V1) <p (V1 Vo)
H(V2) <p (V1 Vo)
(V1 Vo) <1
M (V2, V3) <1
M (V1 V) <1
M (Ve Vo) <p (Vi) + (Vo)
M (V2, V) > [ (V2) + [ (Va)
M (V1, Va) > i (V1) + L (Va)
C.(30)>2C, (2
Cu(7)>Cyu(19)
C.(6)>Cy(13)

A I’aide du logiciel de résolution CPLEX, nous obtenons comme résultats :
M (V1) = 0.4423352; W (V2) = 0.3644733; u (V3) = 0.3943446;
M (V1, V2) = 0.8068085; 1 (V2, Vi) = 0.7588179; p (V1, V) = 0.8676601
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Dans I’interface de la figure 36, les contraintes de monotonie figurent par defaut selon le
nombre de facteurs. Par contre, concernant les autres types de contraintes, ¢’est au décideur de

les saisir. La validation de ces données fournit les capacités p qui représentent les poids des

coalitions de criteres.

( 5. Calcul des capacité p des coolitions de facteurs r 6. Construction de la ion du cas r 7. Ac isation de la base de cas ‘
[ 1. Description du processus [ 2. Construction de a base de cas [ 3. Nowvelle hase de cas [" 4.Nouveau cas |
MNobre de facteurs: V1, ¥2, ¥3

Contraintes de préférences entre les critéres:
AT I m( vale] e nc val~]
w( v2[~] . wsl+] ) ( fv2l~] )+ uc val] )
e pal=] s vsl=]) C af=] o+ nc (=]
Contraintes de préférences entre les critéres:
cu( fpo[r] ) Blx] RIr] ewc <))
cu( 7 [x] > Blz] i ]] ewc fro]+]>
cuC o [x] > BIe) fIe] enc fis]))

Contraintes de monotonie Paramétres de l'intégrale de C...

HOAT) = P W2)
RO < P W3
V) = PV W)

L0v1)=0,4423352 =~
V2 = 0,3644733
(v3) = 0,2943446

[ T»

) = 2 V3 i W = 0,806E065 T
V3 = P3N vz WA= 07588179 | |
HEV3) = pv3 V) —| |o(v1 3= 0,8676601 —

Figure 36. Calcul des capacités 1 des coalitions des facteurs

5.4.6 Cas le plus similaire

J&D - 7 - v _vnouv
Par la formule déja mentionnée : sim; (k, nouv) = 1 |k—
range

, nous calculons toutes les

similarités locales entre le nouveau cas et chacun des cas de la base selon un critére. Puis, a
. ~ ~ =

l'aide de la formule: sim  (k,nouv )=i Em ,,q;(, nouv _= sim Hﬁ;(, nouv jt ﬁj _, hous

j=1

calculons toutes les similarités globales (voir tableau 19).
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Tableau 19. Analyse des similarités ...
locales (simj (k, nouv)) entre le cas k (k = 1, ..., 30) et le nouveau cas selon le critérej (j = 1, 2, 3) et celles globales entre le

nouveau cas et chacun des cas de la base

Simj(k,nouv) V, V, V; Similarités globales
(range = 3.74111)  (range =4.07716) (range = 4.17437)
1 0.67162 0.89759 0.68366 0.75872
2 0.88158 0.70374 0.59687 0.76175
3 0.80163 0.75549 0.58582 0.74312
4 0.99032 0.57602 0.86977 0.93549
5 0.97368 0.39698 0.89931 0.86572
6 0.99721 0.90127 0.93365 0.95747
7 0.50925 0.80690 0.45053 0.60639
8 0.68305 0.96102 0.94502 0.88766
9 0.54025 0.72938 0.72252 0.68106
10 0.81528 0.41623 0.69140 0.70978
11 0.93859 0.81961 0.68871 0.73641
12 0.93559 0.46555 0.94878 0.87858
13 0.73955 0.81945 0.78877 0.78808
14 0.80175 0.54697 0.81596 0.77363
15 0.69988 0.57504 0.76850 0.71041
16 0.90544 0.50489 0.66005 0.74806
17 0.88904 0.19309 0.76824 0.74555
18 0.94765 0.88031 0.82575 0.89955
19 0.49074 0.90423 0.78996 0.75944
20 0.52252 0.36191 0.95427 0.67152
21 0.63363 0.52296 0.77031 0.67288
22 0.68305 0.94091 0.90126 0.86308
23 0.68057 0.89916 0.30869 0.68839
24 0.70425 0.84019 0.96966 0.85845
25 0.73406 0.62505 0.44550 0.63858
26 0.74719 0.52408 0.54395 0.63122
27 0.79848 0.83033 0.77315 0.80519
28 0.71600 0.62490 0.96627 0.80263
29 0.64051 0.81958 0.80465 0.77050
30 0.96752 0.83500 0.88880 0.91650

Nous remarquons que le cas le plus similaire au nouveau cas est le cas 6 vu que sa
similarité globale avec le nouveau cas est la plus importante. Ce cas apparait dans la nouvelle
interface de la figure 37. Le nouveau cas figure aussi dans cette interface avec ses criteres et

ses objectifs.
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Eox

5. Calcul des capacité p des coolitions de facteurs r 6. Construction de |a solution du cas f 7. Actualisation de la base de cas |
1. Description du processus |’ 2. Construction de la base de cas [’ 3. Nowvelle base de cas r 4. Nouveau cas |

Cas le plus similaire: Cas &

o1 [ ez T ex ] et [ es 1 e | wor | o | og [ etn [ ent [ ez [ e
1769 |9n |1az |1nsn |424 ‘168 |n.13 |I].61' |n.51 |n.32 |n.32 |u.14 ‘20 |i
« I [ [*]

MNouveau cas

c1 [ ca [ ¢3 | ¢4 [ o5 [ ¢ | cr | cs& | cog | cio | ¢t | clz | ¢l
1910 |55 |212 |951 |438 ‘185 |n.ss |u.51 |n.ss |n.1a |n.1'5 |u.53 ‘29 |i
4] I [ ]

Figure 37. Construction de la solution du nouveau cas

Le décideur a accepté le cas 6 comme étant le plus proche. Cependant, il a jugé que le
temps de calage est relativement important alors que le taux de rebut est acceptable. Ainsi,
outre les actions du cas 6, il a proposé d'introduire trois chariots équipés afin de réduire les
temps de transfert entre:

® |activité de découpage et I'activité d'impression.

e [activité de finissage et l'activité de pliage.

® ['activité de finissage et I'activité d'impression.

Ceci a réduit le temps de calage de 2.25h a 1h ce qui a permis de réaliser un gain global de

100 DT. Le décideur doit ajouter dans 1’interface toutes les actions relatives au nouveau cas.

5.4.7 Maintenance de la base de cas

L'ajout des chariots a modifié la base de cas. En fait, les données de la base sont obtenues

sans ces chariots. Il faut donc mettre a jour la base de cas en tenant compte de ce nouveau
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critere. Pour cela, un nouveau critere libellé CHARIOT sera ajouté a I'ensemble des critéres.
Ce critere est une variable binaire qui est égale a 1 si les chariots sont utilisés et a 0 sinon.
Ainsi, tous les anciens cas de la base prennent la valeur 0 selon le critere CHARIOT alors que

le nouveau cas prend la valeur 1.

Par conséquent, une nouvelle base de cas sera actualisée : elle comprendra 31 cas au lieu
de 30 ou chacun est décrit par 37 criteres au lieu de 36. Les actions de ce nouveau cas seront
capitalisées accompagnées par toutes les informations qui s’y rattachent a savoir le gain
réalisé suite a la réduction du temps de calage grace a ’ajout des chariots. L’interface de la

figure 38 montre cette nouvelle base de cas actualisée.

CEX

F . Calcul des capacité p des coolitions de facteurs rﬁ. Construction de la solution du cas | 7.Actualisation de la base de cas |
1. Description du processus r 2. Construction de la base de cas 3. Houvelle base de cas r 4, Nouveau cas |
Nombre de cas: |3__IE
Nombre de critéres: |3__?E
Cas 1 c2 c3 Cd Ccs CH c7 o] ca 10 C11 1
1 1396 a0 114 &30 396 166 0.4%3 0.69 0.12 0.54 0.89 0.47 ||
2 1721 92 180 965 415 169 0. 61 0. §2 0.09 0. 84 0.63 0.69
3 1580 43 110 0 395 170 0.29 0. 64 0.06 0.35 0.43 0.34
4 1769 a0 180 1080 440 169 0.14 0.31 0.45 0.24 0.58 0.43
5 2068 58 180 1135 446 170 0.91 0.11 0.55 0.59 0. 88 0.18
6 1769 a0 182 1060 424 168 0.13 0.67 0.57 0.32 0.32 0.14
7 2986 188 226 1510 472 175 0.17 0. 85 0.45 0.9 0.45 0.56
& 2679 171 222 1369 469 173 0. 66 0.34 0.53 0. 06 0.89 0.3
9 2548 182 226 1350 471 180 0. 81 0. 88 0.07 0.17 .27 0.49 |=
10 1998 122 190 1255 473 17 0.57 0.2 0.16 0.36 0.46 0.17
11 1905 125 194 1120 439 171 0.84 0.39 0.25 0.66 0.39 0.53
12 1993 115 185 1190 451 172 0.14 0.19 0.42 0.15 0.51 0.69
13 2494 171 208 1300 432 164 0.27 0.73 0.67 0.53 0.49 0.24
14 1994 160 214 1220 439 169 0. 56 0. 81 0.13 0.49 0.1 0.93
13 2933 150 200 1343 466 176 0.353 0.32 0.5 0.51 0.33 0.52
16 1995 120 117 1265 436 171 0.93 0.22 0.34 0.64 0.85 0.19 | |
17 1952 81 144 1430 436 169 0.93 0.45 0.19 0.72 0.63 0.33
18 2109 112 149 1320 457 184 0.11 0.61 0.72 0.31 0.43 0.42
19 1117 50 135 810 3n 162 0. 32 0.57 0.52 0.38 0. 35 0.61
20 1116 58 145 T80 J64 155 0.61 0.45 0.65 0.46 0.26 0.39
21 1580 80 159 830 310 156 0. 62 0.12 0.43 0.98 0.46 0.41
22 1294 103 189 03 370 151 0.13 0.73 0.36 0.19 0.73 0.32 =
4] i ] [

Figure 38. Actualisation de la base de cas
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5.5. Mise en ceuvre du 2

processus

éme

modéle d’aide au pilotage d’un

Rappelons que notre objectif consiste a aider le pilote du processus de fabrication de

TECMMP a trouver la solution d’un nouveau cas, c¢’est-a-dire d’un nouveau produit. Les

étapes du modele sont représentées par la figure 39. Leurs applications dans le cas réel sont

illustrées par des interfaces d’un support informatique.

a

- Analyse
factorielle

- Construction
ascendante
hiérarchique
«du lien
simple »

- Mesures de
distances

N>

Figure 39. Description du

Description du processus

Représentation des cas

Description des cas
<Critéres, solution>

A

'

Ajout du nouveau cas

A

Nouvelle BC

'

Développement d’un
algorithme de clustering

'

Construction de la
solution du nouveau cas

T

~

Validation

Processus a
piloter

Cas stockés

Interfac

~

_____________

2éme

5.5.1 Description du processus

Cette ¢tape est la méme que celle de I’autre modele.

modéle d’aide au pilotage d’un processus
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5.5.2 Construction de la base de cas

Notre base de cas est formée par 31 cas y compris le nouveau cas. Chaque cas est décrit
par 36 critéres. Cette étape est illustrée par ’interface de la figure 40. Sa validation fait appel

a I’application de I’ACP pour obtenir la prochaine interface.

o

r1.Descrimi0n du processus r2. Construction de la base de cas r3. Nowvelle base de cas rzi. Classification de la base de cas
Nombre de cas: |£E|
Nombre de critéres: @ )
Nombre d'indicateurs: |EE Pi
Cas c1 c2 c3 Cc4 ca Ch Cc7 cs cy c1o c11 c1
1 1396 a0 114 30 396 166 0.4%3 0.69 0.12 0. 54 0.89 0.47 |~
2 1721 92 180 965 415 169 0.61 0.82 0.09 0.3 0.63 0.59
3 1580 43 1o o 393 170 0.29 0. 64 0.06 0.35 0.45 0.34
4 1769 90 180 1080 440 169 0.14 0.31 0.45 0.24 0.58 0.43
5 2068 88 180 1135 446 170 0.91 0.11 0.5% 0.59 0.88 0.18
6 1769 90 182 1060 424 168 0.13 0.67 0.57 0.32 0.32 0.14
7 2986 188 226 1510 472 175 0.17 0.85 0.45 0.9 0.45 0.56 (=
& 2679 177 222 1363 469 173 0. 66 0. 34 0.53 0.06 0.89 0.39
9 2548 182 226 1350 471 180 0.81 0.88 0.07 0.17 0.27 0.49
10 199§ 122 190 1253 473 171 0.57 0.72 0.16 0.36 0.46 0.17
11 1905 125 194 1120 439 171 0.84 0.39 0.25 0.66 0.39 0.53
12 1993 115 185 1190 451 172 0.14 0.19 0.42 0.15 0.51 0.69
13 2494 171 208 1300 432 164 0.27 0.73 0.57 0.53 0.49 0.24 [ |
14 1994 160 214 1220 439 169 0.56 .31 0.13 0.49 0.74 0.93
15 2933 150 200 1345 466 176 0.55 0.32 0.55 0.51 0.33 0.52
16 1995 120 1 1265 436 17 0.93 .22 0.34 0. 64 0.85 0.19
17 1952 Lk} 144 1430 436 169 0.93 0.4 0.19 0.72 0.63 0.33
18 2109 112 149 1320 457 184 0.11 0.61 0.72 0.31 0.43 0.42
19 1117 a0 135 #10 371 162 0.32 0.57 0.52 0.38 0.3 0.61
2‘l]| 1116 Ef\_la 145 780 364 155 10,81 10,45 0,65 0,46 10,28 L[] 3|9’|z
I

Figure 40. Construction de la base de cas

5.5.3 Nouvelle base de cas

Nous appliquons I’ACP a I’ensemble des 31 cas. Les variables ont été réduits a 3 axes
factoriels ce qui nous a fournit une nouvelle base de cas composée de 31 cas ou chacun est
décrit par trois facteurs (voir tableau 20). Cette nouvelle base de cas est représentée dans

I’interface de la figure 41.
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o
r 1. Description du processus r2. Construction de la base de cas r 3. Nowvelle base de cas r 4. Classification de la base de cas

Nombre de cas: EE

Nombre de facteurs: ¥i

Nombre d'indicateurs: 2 Pi

Cas il W3 W3 F1 P2 Actions

1 -1.03719 -0. 82862 -0.67623 (1.5 0.23 i Clim. . . ||
2 -0.2645 -0. 936352 -0.95956 |1.719 0.44 Install...
3 -0.38769 -0. 6531 0.18069 0.5 0.13 Diagnos. ..
4 0.22873 -0.93933 -0.5856 1 0.61 Perfect...
5 0.22821 -0.37792  |1.08476 1 0.862 Wiepara. . .
1] 0.18352 -0. 01404 0.33319 2.25 0. 077 Riitpara. . .
Xl 2.16093 0. 86345 0.99764 2 0.507 Swirdi d...
L 1.24976 0.52045 -0.44118 |1.25 0.118 Continu. .. =
9 1.94203 -0.18293 -0.70443 (1.5 0.29 [Remplac. . .
10 0.88194 -1.2643 1.85579 1.5 0.571 |Essai d...
11 0.42043 -1. 00439 -0.63698 |0.25 0.434 |l{ise ...
12 0.51245 -0.42556 0.99619 0.5 0.522 tEx:Lg'enﬁ:: oo
13 1.42112 -0. 60196 1.16429 0.15 0.28 Formati...
14 0.92686 -0.05761 |-0.41637 ([0.75 0.34 Diagmos. . .
15 1.371023 -0. 74915 -0.34395 |0.25 0.51 Swivi d... 1
16 0.65582 1.15221 -0.70028 |0.5 0.23 Hettoya. . .
17 0.15943 01701757 0.62694 1 0.413 Swivi d...
18 047283 0.91776 1.38421 1 0.01 Demande. . .
19 -1.74104 0.37191 0.38421 2 0.027 Pli@para. oo
20 -1.48172 -0.12453 1.20061 1.9 0.324 |C]|ﬂngEm
21 -1.01178 0.19911 0.34081 0.5 0.37 IRfle::t |
Fr nonEnaa 4 _annnn 5 aconn " o oa ™ 1 l

Figure 41. Nouvelle base de cas

Tableau 20. Nouvelle base de cas obtenue aprés I’application de I’ACP
Casi 1 2 3 4 5 6 7 8
A -1.03719 | -0.2645 | -0.38769 | 0.22873 | 0.22821 | 0.18352 | 2.16093 | 1.24976
V, -0.82862 | -0.56352 | -0.6537 | -0.93933 | -0.37792 | -0.01404 | 0.86345 | 0.52045
Vs, -0.67623 | -0.98956 | 0.18069 | -0.5856 | 1.08476 | 0.33319 | 0.99764 | -0.44118
Casi 9 10 11 12 13 14 15 16
Vi 1.94203 | 0.88194 | 0.42043 | 0.51245 | 1.42112 | 0.92686 | 1.37023 | 0.65582
V, -0.18295 | -1.2643 | -1.00459 | -0.42556 | -0.80196 | -0.05761 | -0.74915 | 1.15221
Vs, -0.70443 | 1.85579 | -0.63898 | 0.99619 | 1.18429 | -0.41637 | -0.34395 | -0.70028
Casi 17 18 19 20 21 22 23 24
V. 0.15943 | 0.47285 | -1.74104 | -1.48172 | -1.01178 | -0.95711 | -0.85442 | -0.83988
V, 1.3357 0.91776 | 0.37191 | -0.12453 | 0.19911 | -1.43092 | -0.06507 | -1.51037
Vs 0.62694 | 1.38421 | 0.38421 | 1.20061 | 0.34081 | -0.05287 | -2.00663 | 1.26431
Casi 25 26 27 28 29 30 31
V, -0.81214 | -0.74283 | -0.43203 | -0.81458 | -1.08848 | -0.18147 | -0.16658
V, -0.51668 | -0.12266 | 0.07144 | 0.61308 | 1.75122 | 0.70925 | 3.12788
V3 -1.76812 | -1.74562 | 0.66055 | 0.86792 | -0.32279 | -0.72028 | 0.74607
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5.5.4 Application de I’'algorithme

L’implémentation de cet algorithme sur le langage C++ a fournit les résultats figurant

dans les tableaux 22 et 23. Le tableau 21 présente une répartition de la base de cas selon la

V, TV

mesure de distance : d € k' > Z . Nous avons obtenu 12 clusters dont 3 sont vides et

., range

2 contenant chacun un seul cas. Ainsi, les cas de la base sont répartis en 9 classes. Pour le
nouveau cas, il se trouve dans le méme cluster avec les cas 4, 6, 12, 13, 16, 20, 28, 30. Nous
remarquons que le cas 6 qui est le plus similaire au nouveau cas se trouve bien dans ce cluster.

Cette classification est illustrée par I’interface de la figure 42.

Tableau 21. Répartition de la base de cas selon la mesure de distance : d (, k':

Cluster k 1 2 3 4 5 6
4,6,12,
Cas 13,16, 20, 7,11,19,21 2,26 8,9, 15 5,14,17,18 -
28, 30, 31
Cluster k 7 8 9 10 11 12
3, 22, 24,
Cas - - 1 10 23
25, 27,29

Le tableau 22 présente une répartition selon la distance euclidienne illustrée dans
I’interface de la figure 43. Nous avons obtenu 11 clusters. Le cas 31 se trouve aussi avec le

cas 6 dans le méme cluster.

Tableau 22. Répartition de la base de cas selon la mesure euclidienne

Cluster k 1 2 3 4 5 6
6,12, 18,
Cas 14, 15, 28 11,21 2,7,26 8,9, 27 5,17, 24
30, 31
Cluster k 7 8 9 10 11
3,4, 13, 16,
Cas 1,29 10 23 19, 20
22,25
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f 1. D iption du r 2. C ion de la base de cas r/ 3. Houvelle base de cas r/ 4.Cl it ion de la base de cas |

{Va-Vb)frange

‘ Valider

-

4 6 12
13 16 20

28 30 31

Figure 42. Classification de la base de cas selon la mesure de distance d (, k ':

f 1. D iption du r 2.G ion de la base de cas r 3. Nouvelle hase de cas r 4. Classification de la base de cas |

Euclidienne

6 12
30 18
31

Figure 43. Classification de la base de cas selon la mesure de distance euclidienne

-

Valider

Nous remarquons qu’il n’ y a pas une grande différence entre les classifications fournies
par les deux mesures de distance grace au prétraitement par l’analyse factorielle. Pour
chercher la solution d’un nouveau cas, il suffit d’adapter les solutions des cas qui
appartiennent au méme cluster. Nous pouvons aussi appliquer le premier modéle, développé
dans le troisieme chapitre, juste a I’ensemble des cas qui se trouvent dans le méme cluster
avec le nouveau cas.
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5.6. Conclusion

Ce chapitre a montré la mise en ceuvre de deux mod¢les d’aide au pilotage d’un processus
dans un cas réel. Il a aussi proposé un prototype informatique qui valide I’application de ces
modeles. Tres concretement, les pilotes disposent désormais d’instruments leur permettant
d’adopter les bonnes actions et de préserver les informations que 1’on accumule sur un

processus. Ces informations leur permettent de :

e Eviter de prendre des décisions d’une maniere intuitive.

e Préserver aussi les aléas.

Plus généralement, ces modéles représentent une aide a la décision tout en capitalisant et
préservant aussi bien les informations qui se rattachent a un processus que les aléas qui
peuvent y survenir. La quantification de leur apport économique dépend évidemment du
processus en question. Dans notre cas pratique de TECMMP, par exemple, le gain se réalise
au niveau du co(t suite a la réduction du temps de calage. Les retombés de la performance du

modele sont garantis :

e d’abord, par une application non colteuse des modeles,

e ensuite, par un role non alourdi du décideur, en faite, ce dernier n’a que fixé ses
objectifs, donné ses préférences entre les critéres et jugé de la solution finale pour
donner les actions nécessaires,

e enfin, par une maniére de former une base de données riche, bien représentée,

maintenue et mise a jour pour 1’aide a la décision.
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Conclusion Générale

Nous avons abordé dans cette étude, un ensemble de problématiques qui portent sur la
modélisation et la formalisation du pilotage dans un processus en tant qu’un systéme d’aide
multicritére a la décision. Nous avons montré, en se basant sur la littérature, 1’intérét majeur
accordé¢ a I’aide multicritére a la décision (AMCD). Constatant 1’absence de cadre global qui
tient en compte tous les aspects d’un modele opérant dans un domaine peu formalisable, nous
avons proposé de combiner I’AMCD avec la technique de raisonnement a partir de cas
(RaPC) comme moyen de capitalisation des connaissances (Dhouib et al., 2008 a). Nous
avons présenté ses principes fondamentaux, détaillé son cycle de déroulement et exposé les
projets qui s’y fondent. Nous avons utilisé le RaPC en aide a la décision, ce qui nous parait
bien adapté a notre domaine ou le role de I’expérience est prédominant. Notre intérét de
s’appuyer sur cette technique est double. D’une part, elle permet a I’utilisateur de « résoudre
son probleme » ou encore I’aider a adopter le meilleur choix en se basant sur un ensemble de
critéres. D’autre part, elle évite la perte de connaissances en préservant toutes les expériences

pertinentes nécessaires pour les prises de décision.

La problématique de I’AMCD traitée est une problématique de description dont le
probleme est simplement de décrire dans un langage approprié toutes les actions potentielles
et leurs conséquences. La procédure d’investigation est une procédure cognitive. Dans ce
méme cadre, nous avons penché notre modele d’AMCD sur le RaPC qui lui-méme étant une
méthode appartenant aux sciences cognitives. Ceci nous permettra de s’approcher plus de la
réalité. En fait, 'information apportée par un cas n’est synonyme de prise de décision que
lorsque le décideur est en mesure de réaliser son apprentissage suivant des mécanismes de
type « expérience= réussite/échec ». Ceci lui permet aussi de pallier aux pertes engendrées
suite a une fluctuation du personnel ou a un départ des experts. Autrement dit, c’est la
démarche de capitalisation de données, censée accompagner le modele, qui peut favoriser la
préservation et le partage des savoirs et des savoir-faire entre les différentes unités de

I’organisation.
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Conclusion générale

Nos contributions tiennent en 5 points principaux :

- d’un point de vue conceptuel, le pilotage d’un processus est a la fois un systéme d’aide

multicritere a la décision et un systéme d’information.

- un mod¢le d’aide au pilotage qui tient compte de relations de causalités entre inducteurs et
indicateurs de performance grace a I’information mutuelle ainsi que des relations de
dépendance entre les criteres grace a I’intégrale de Choquet 2-additive. Ce modéle est flexible
car il peut s’appliquer dans n’importe quel processus. En plus, ce modele est dynamique car
les poids des criteres changent avec chaque nouvelle situation ou encore avec chaque nouveau
cas se présentant a la base de cas. Le dynamisme du modele provient aussi du fait que face a
une méme expeérience, on ne se comporte pas de la méme maniére. Outre ces caractéristiques,
il est tres simple a utiliser étant donné que son application ne demande pas des hypotheses

rigides.

- Un autre modéle d’aide au pilotage qui combine le RaPC et le clustering. C’est une
maniére de représentation de la base de cas, ce qui facilitera les autres étapes du cycle du
RaPC notamment la recherche de cas similaires et la maintenance de la base de cas. En effet,
I’efficacité d’un systéme de RaPC dépend de la vitesse et de la qualité du processus de
récupération de la base de cas. Or, dans une application classique de RaPC, la base de cas
croit a tres grande vitesse et son contenu peut étre extrémement varié. Cela rend nécessaire de

bien organiser la base de cas lors de 1’apprentissage pour une recherche de cas pertinente.

- Intégration de I’intégrale de Choquet 2-additive comme opérateur d’agrégation flou dans

la méthode de représentation linguistique 2-tuples.

- D’un point de vue opérationnel, I’entreprise dispose désormais d’une méthodologie qui lui
permet de structurer son processus de fabrication d’emballage en carton. Le pilote peut alors
garantir que les actions mises en ceuvre ne sont pas adoptées d’une maniere intuitive et elles
sont bien cohérentes avec les facteurs de performance et ses objectifs. En fait, dans son
évolution, la société TECMMP a ressenti le besoin d’aller au-dela d’un pilotage cloisonné de
son processus operationnel qui se base uniquement sur les compétences du chef de
production. La prise de décision est une étape cruciale qui conditionne 1’amélioration
permanente d’un tel processus. Notre contribution lui a permis de calculer des indicateurs de
performance, non pas a I’aide de formules bien déterminées, mais en se basant sur des
experiences passées. Elle lui a permis aussi de générer des actions adéquates a entreprendre

face a une nouvelle situation.
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Conclusion générale

Les modeles proposes ont donné des résultats satisfaisants aux responsables vu qu’ils ont
été clairs, faciles a appliquer et qu’ils se sont basés sur des notions trés proches de 1’étre
humain. lls ont I'avantage majeur de préserver et capitaliser les données dans une base de cas
qui sera maintenue et mise a jour suite a l'ajout d'un nouveau cas. Toutefois, les
méthodologies proposées méritent d’étre appliquées dans une base de cas plus importante

pour mieux affirmer leur intérét.

Une de perspectives d’un tel travail concerne 1’amélioration des phases d’adaptation et de
révision du cycle du RaPC. En fait, un soin tout particulier a été apporté uniqguement a
I’¢laboration, la maintenance et I’actualisation de la base de cas ainsi qu’a la recherche de cas

similaires.

Une autre réflexion peut concerner le modele de similarité relative appliqué. En effet, ce
dernier nécessite la fixation d’un seuil a partir duquel les cas seront considérés comme
intéressants. Si I’on prend 0.7 comme exemple, un cas avec un calcul de similarité¢ de 0.71
sera considéré comme intéressant et un cas de 0.69 comme ne 1’étant pas. Ainsi, I’application
du modéle ne correspond plus a l'interprétation humaine de la similarité entre cas. Pour
combler ce probleme, il sera possible d’introduire la logique floue dans le calcul de la
similarité entre deux cas en définissant des états comme « assez similaire », « peu similaire »

ou « trés similaire ».

Une perspective plus opérationnelle est 1’utilisation plus large des deux modeles dans
I’entreprise en 1’étendant a d’autres processus. En effet, nous ne saurions avoir démontré
I’applicabilité de nos modeles de mise en ceuvre sur une seule application industrielle. Il s’agit
pour nous désormais de poursuivre son implantation au sein de la société TEC MMP et au-

dela, dans d’autres entreprises manufacturieres.
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