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Resune

Les plenorrenes naturels gravitaires rapides tels que les avalanches ou les crues torrentielles
constituent une menace importante pour les biens et les personnes en zones de montagne mais
restent mal connus. Pour assurer la scurie et peserver la vie economique, l'identi cation et
la eduction du risque sont des objectifs majeurs de I'Etat, des collectivies locales et de leurs
equipes techniques. Determiner,evaluer et localiser les priories d'intervention constituent autant
de cecisions devant inegrer les contraintes non seulement techniques,economiques, sociales mais
aussi environnementales. Dans un contexte de connaissance partielle et imparfaite de I'occurrence
et de la physique des prenonenes, l'expertise contribue, par des approches pluridisciplinairesa la
fois qualitatives et quantitatives,a identi er les pkenonenes, analyser les risques qu'ils induisent
sur les enjeux et proposer des mesures structurelles et/ou non-structurelles pour la eduction des
risques. Les jugements d'experts cependent de la disponibilie, de la qualie et de l'incertitude
de l'information disponible en provenance de mesures, d'enquétes historiques, de emoignages
mais aussi d'analyses personnelles pouvant &tre subjectives, contradictoires faites par les experts
eux-mémes. En n de compte, les senarios de plenonenes et les decisions peuvent ainsi reposer
sur des informations incertaines et contradictoires sans qu'il soit possible de vraiment identi er
la part du vrai, de I'impecis, du contradictoire ou simplement de l'inconnu dans les hypotleses
ayant conduit au esultat.

Dans ce contexte, ce travail analyse les relations entre l'information au travers de ses dif-
Erentes formes d'imperfection telle que l'incertitude avec la cecision dans la perspective de
son inegration dans des sysemes d'information. Il vise d'une parta aneliorer la trecabilie,
I'explicitation et la qualie des composants du processus d'expertise et, d'autre part, a four-
nir et analyser des outils d'aide multicrieresa la decision capables de consicerer l'information
imparfaite (incertaine, impecise) provenant de sources de abilie variable et potentiellement
conictuelles.

Dans un premier temps, I'analyse portea la fois sur la capacie des nmethodes d'aide multi-
crieresa la decisiona produire une analyse ou uneevaluation des composantes du risque et sur
le diagnostic de nethodes existantes parfois developpees de manere empirique. Une nmethodo-
logie est propose pour transformer ces mockles existants correspondantsa des listes de crieres
(donc sans notion de herarchie) en \eritables moceles de decision herarchiques. Ceci permet
notamment d'expliciter plus clairement les pegtrences relatives choisies par les analystes pour
comparer les crieres individuels ou regroupes dans des crieres de synthese. Sur cette base, un
modckle herarchique quelconque peut ainsi étre transforne dans un autre mocle du méme type
tout en conservant le méme esultat global. Cette recon guration permet par contre de mettre
enevidence des vues dierentes et nouvelles des petrences entre crieres lees par exemplea
l'importance et au role de senarios bags sur une aggravation de crieres dans la cecision.

Dans un second temps, la nethodologieER-MCDA associant la fusion d'information et l'aide
multicrieresa la decision permet de combiner des crieres qualitatifs et quantitatifsevalles de
manere incertaine, impecise par des sources plus ou moins ables et con ictuelles. L'aide mul-
ticrieres herarchiquea la decision ( AHP ) permet de formuler conceptuellement le probeme de
cecision mais aussi d'expliciter les pekrences entre les crieres. Les tteories des ensembles ous
et des possibilies sont utilies pour transformer des crieres quantitatifs et qualitatifs dans un
cadre de discernement commun assocea la cecision eta la theorie des fonctions de croyance
via d'une part, la treorie de Dempster-Shafer (DST) et, d'autre part, la treorie de Dezert-
Smarandache (DSmT). Dans ce contexte, la treorie DSmT pesente l'avantage de pouvoir
mockliser de manere native et naturelle des informations vagues, impecises et con ictuelles.
A titre d'exemple, des informations incertaines et imparfaites sont fusionrees pour identi er
la sensibilie d'un site d'avalanche au travers d'une evaluation des composantes du risque. Ce
probeme simplie de classement de sites avalancheux montre comment la nethode d'aide mul-
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ticrieres herarchiquea la cecision et la fusion d'information peuvent étre combirees pour faire
appardtre la qualie et I'imperfection de I'information dans la cecision. Cette methodologie peut
étre etendue a des applications spatiales telles que le zonage des akas et des risques esultant
d'uneevaluation de nombreuses sourcesa la fois qualitatives et quantitatives. Cette association
de la fusion d'information et I'aide multi-crieresa la decision soueve un certain nombre de
verrous tels que Il'explicitation et la de nition (subjective) des masses de croyance, la prise en
compte du con it, le choix des egles et la ¢ nition du processus de fusion, la validation des
esultats mais aussi, de manére plus speci que, la recessie de prendre en compte de manere
dierencee l'importance et l'incertitude dans le processus de fusion.

Finalement, l'aide multicrieres a la decision peut étre vue comme une alternative pour
levaluation des composantes du risque. La tracabilie des crieres est caraceriee au travers de
methodologies accessibles (formulation herarchique, nombres ous) et de la description de I'im-
perfection de l'information. Elle peut ainsi étre vue non seulement comme un moyen d'aneliorer
la qualie globale de l'expertise et du processus de cecision mais aussi comme ceatrice d'un
nouvel espace d'interaction entre I'expertise et les decideurs publics. Au-deh d'un strict inerét
technique, ces nethodes pourraient bien apparatre comme des soutiens aussi inattendus que
pertinents dans le cadre d'approches inegees de la gestion du risque.

Mots-cks :risques naturels, avalanches, crues torrentielles, gestion inegee du risque, exper-
tise, incertitude, imperfection, sysemes d'information, decision, fusion d'information, theorie des
fonctions de croyance, theorie des ensembles ous, tteorie des possibilies, treorie ddempster-
Shafer (DST), treorie de Dezert-SmarandachéDSmT ), aide multi-crieresa la cecision, aide
multi-crieres herarchique ( AHP).



Abs tract

Rapid mass movements hazards such as mountain rivers (torrents) and snow avalanches
put humans and material assets at risk with dramatic consequences. Risk reduction is reached
through structural and non-structural measures such as zoning control, preventive information.
In a context of lacking knowledge about the natural phenomena, expertise is required to pro-
vide analyses for decision and risk management purposes using multi-disciplinary quantitative or
qualitative approaches. Expert judgements depend on the availability, quality and uncertainty
of the available information that may result from measures, historical analysis, testimonies but
also subjective, possibly conicting, assessments done by the experts themselves. At the end,
phenomenon scenarios and decisions may very well rely on very uncertain and con icting infor-
mation without being able to really know what was completely true, imprecise, con icting or
simply unknown in the hypotheses leading to the result. At the same moment, traceability and
shared decision-aid tools are expected from the stakeholders for better understanding and use of
expertise results in an integrated risk management framework able to consider both technical,
environmental and social aspects of decision.

In that context, this work analyses relations between information and decision including the
integration of results in information systems. On one hand, it contributes to improve tracea-
bility and quality description of the expertise process and, on the other hand, it provides and
analyzes multi-criteria aid-decision tools able to consider information imperfection (uncertainty,
imprecision) resulting from con icting sources.

Firstly, we analyze the ability of multi-criteria decision analysis to help risk assessment,
including a diagnosis of existing empirical approaches developed to combine the risk components
evaluations. A methodology is proposed to transform those existing models mainly related to
lists of criteria (one-level hierarchy, meaning no hierarchy) in real hierarchical decision models.
This allows to elicit in a clearer way the relative preferences chosen by the analysts between
individual or grouped criteria. On this basis, any hierarchical model can be transformed in an
another one, keeping the same decision results and highlighting some new preferences views on
the problem such as role and importance of scenarios based on aggravated criteria in the decision.

Secondly, a framework mixing evidential reasoning and multi-criteria decision analysisER-
MCDA) combines qualitative and quantitative criteria on which more or less reliable and con ic-
ting sources provide uncertain and imprecise evaluations. The Analytic Hierarchy ProcessdHP )
is used both to model the problem in a conceptual way and to elicit preferences between key cri-
teria. Fuzzy Sets and Possibilities theories are used to transform quantitative and qualitative cri-
teria into a common frame for Dempster-Shafer Theory DST) and Dezert-SmarandacheTheory
(DSmMT). In that context, DSmT proposes more valuable modeling principles for vague, im-
precise and uncertain information and con ict management. As an example, information fusion
allows merging di erent uncertain and imperfect pieces of information to identify the sensitivity
of an avalanche prone area. A simpli ed decision sorting problem based on a snow-avalanche
risk management problem shows how the use of multi-criteria decision analysis principles and
information fusion can be used to characterize and take information quality or imperfection into
account for decision purposes. This methodology can be extended to spatial applications such
as hazard and risk zoning maps. Mixing information fusion and multi-criteria decision points
out some important issues such as basic belief assignments elicitation, con ict identi cation and
management, fusion rule choices, validation of results but also speci ¢ needs to make a di erence
between importance and uncertainty in the fusion process.

At the end, multi-criteria decision-aid methods can be viewed as a valuable and alternative
support for risk components evaluation. Traceability through easily understandable methodolo-
gies (hierarchical approaches, fuzzy numbers) and information imperfection assessments can be
viewed not only as ways to improve the global quality of the expertise and decision processes
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but also as creating a new space for interaction between expertise and society. In addition to
their technical interest, they may become unexpected but valuable support to an integrated risk
management approach.

Keywords : natural hazards, integrated risk management, expert judgement, uncertainty,
imperfection, information systems, decision, information fusion, Evidence theory, Fuzzy sets
theory, Possibility theory, Dempster-Shafertheory (DST ), Dezert-Smarandachetheory (DSmT)
multicriteria decision analysis (MCDA), Analytic Hierarchy Process (AHP ).
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Chapitre 1

Introduction

1.1 L'expertise pour grer l'incertitude

1.1.1 Les enjeux de la gestion des risques naturels

Dans toutes les zones de montagne et en France en particulier, les crues torrentielles, les mou-
vements de terrain et les avalanches constituent les principaux prenonenes naturels gererateurs
de danger.

Pour eduire les risques sur les enjeux tels que les populations, infrastructures et activies
menacaes par ces pkenonenes soudains et brutaux, dierentes straegies de pevention, d'alerte
et de gestion de crise sont mises en uvre. La gestion des risques haturels se fait toujours dans
un environnement incertain le non seulementa leur fequence d'occurrence mais aussia la
connaissance partielle des necanismes et contextes physiques de declenchement, de propagation
et d'interaction avec les enjeux. Dans ce cadre, I'expertise est mobilise pour analyser les ple-
nomenes, evaluer les risques, proposer des solutions operationnelles et plus gereralement aider
les collectivies et I'Etat, responsables de la scurie publique, a decider, choisir et classer les
meilleures straegies. De nir les zones geographiques prioritaires, arbitrer entre les dierentes
strakegies de pevention, gerer et entretenir les ouvrages de protection, contréler I'occupation
du sol, prendre des mesures d'urgence. .. constituent quelques-unes des decisions complexes aux-
quelles ces acteurs publics sont confrones. Dans le méme temps, la tracabilie et I'explicitation
des decisions deviennent des enjeux majeurs pour permettre l'appropriation des mesures par
la population et developper une \eritable conscience du risque. Les mesures de pevention et
de protection sont en e et encore souvent jugees et critigiees en raison de leurs conequences
economiques, environnementales et sociales et du caracere d'apparence arbitraire et non dis-
cutable desetudes les justi ant. En cas de catastrophes, la socet au travers de la justice est
egalement amereeaevaluer et se prononcer sur la pertinence des avis rendus et sur 'acequation
des mesures de gestion.

En tant que support d'aide a la decision, les attentes et les enjeux assoces a l'expertise
des risques naturels sont donc consicerables. Dans un contexte de forte incertitude, comment
l'imperfection de l'information a ecte-t'elle la decision ? comment aidera prendre la 'meilleure”
cecision de gestion ? comment expliquer son raisonnement et faire conna’tre, expliciter l'incerti-
tude ? comment faire de cette cemarche un moyen d'anelioration de la qualie de l'expertise et
d'inegration de la gestion des risques naturels ?

1.1.2 Expertise, ekcision et information imparfaite

Dans le domaine de l'expertise des risques naturels, les proges nethodologiques concernent
souvent l'analyse et la connaissance des prenonenes. Les phlenonenes restent mal connus et les
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1.2. GUIDE DE LECTURE

connaissances et les methodes restent imparfaites. L'expertise constitue elle-m&me un processus
de cecision peu cecrit, palliant les imperfections de l'information pour caraceriser et combiner
les composantes du risque assocees a la caracerisation du pkenonene et, d'autre part, aux
enjeux exposs. L'information utiliee, de nature quantitative ou qualitative, provient de sources
Feerogenes, parfois con ictuelles et de abilie variable.

De nombreux travaux ontee conduits sur chacun des volets relatifs soita la manipulation
de l'information imparfaite,a l'explicitation du raisonnement humain ou en na la decision en
univers certain, risque ou incertain principalement dans le cadre de la tteorie des probabilies.
Peu d'approches concernent le domaine des risques naturels. Dans le méme temps, les netho-
dologies utilies dans la gestion des risques naturels en montagne utilisent peu, du moins de
manere explicite, les methodes d'aide a la decision. Avec l'objectif de contribuer a I'objectif
d'une gestion inegee des risques naturels, la recherche visea capitaliser les connaissances, ex-
pliciter et aneliorer les processus de cecision assocesa l'expertise des risques naturels en lien
avec l'imperfection de l'information utilisee pour cecider. Le travail repose essentiellement sur
I'utilisation conjointe de nmethodes d'aide multicrieresa la decision, de treories de repesentation
de l'information imparfaite et de la fusion d'information.

1.2 Guide de lecture

Le travail est organie selon un cheminement allant de l'identi cation de la probematique
jusqua la proposition de methodologies d'aide a la decision dans un contexte d'informations
imparfaites. Le document comprend quatre parties Fig. 1.1).

Figure 1.1 { Plan de la these
Leur contenu correspond respectivementa :
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CHA PITRE 1. INTRODUCTION

{ la description de I'expertise dans le contexte global de la gestion des risques sur la base
d'exemples de type avalanches et crues torrentielles;;

{ l'analyse de letat de I'art relatif aux nethodes d'aidea la dcecision en pesence de crieres
multiples, a la repesentation et au traitement de l'information imparfaite ;

{ la proposition de nethodologies pour, d'une part, le diagnostic et la construction de mo-
celes d'aidea la cecision dans le domaine des risques naturels et, d'autre part, l'association
entre les approches multicrieres et la fusion d'information;;

{ la discussion des esultats analysant les apports, lacunes et perspectives d'un point de vue
methodologique et operationnel et la conclusion cererale.

Partie 1 - Risques naturels, expertise et acision

Apes une pesentation du contexte des risques naturels gravitaires et de leur gestion, cette
partie decrit la nature et les di cules de I'expertise notamment en raison du caracere imparfait,
incertain des informations manipukes. L'expertise, mise en uvre en vue de decision de gestion,
est elle-méme analysee comme un processus de decision base sur des informations quantitatives
et qualitatives, de natures heerogenes et incertaines et provenant de sources iregalement ables
et potentiellement con ictuelles. La tracabilie et I'explicitation des raisonnements apparaissent
comme des exigences des utilisateurs et de la socee. L'objectif du travail est donc de developper
un cadre d'aidea la decision capable de decrire les composantes du raisonnement de I'expert et
de prendre en compte l'imperfection et I'reerogereie de l'information en lien avec la diversie
des sources.

Le chapitre 1 corresponda la pesente introduction gererale.

Le chapitre 2 decrit le contexte de la pevention des risques naturels gravitaires rapides
en s'ineressant particulerementa la nature et aux modes de prise en compte de l'incertitude
dans le processus d'expertise :

{ Quelles sont les caraceristiques des ptenonenesetudes ? En quoi sont-ils mal connus ?

{ Pourquoi a-t-on besoin d'une expertise pour prendre des dcisions dans le cadre de la

gestion peventive des risques naturels ?

{ Quelles sont les attentes et critiques exprinees visa-vis de I'expertise ? Comment l'incer-

titude est-elle prise en compte ?

Cette partie conclut sur l'assimilation de I'expertisea un processus de decision et introduit
les domaines auxquels la probematigue se etre,a savoir :

{ les formes d'imperfection de l'information telle que l'incertitude ;

{ les liens entre l'information et la decision, les nethodes de moctlisation conceptuelle de

I'information ;
{ l'aidea la ckcision, ses nethodes et ses cadres d'application;
{ les treories formelles de manipulation de l'information imparfaite.

Partie 2 - Etat de Il'art : Information et @cision

La seconde partie constitue unetat de l'art relatifa la prise en compte de l'incertitude et
a l'apport des nethodes existantes en matere d'aide a la cecision. Elle propose un etat de
l'art sur les nethodes existantes dans les domaines de la formalisation des raisonnements et
processus, de l'aide multicrieresa la cecision et des treories formelles de l'incertain (theories
des probabilies, des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance). Cette partie
conclut sur l'analyse des tentatives existantes d'association d'approches multicrieres d'aidea la
cecision et les treories de l'incertain avant de proposer les objectifs d'un nouveau ckeveloppement
nmethodologique.
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Le chapitre 3 decrit les liens entre l'information, ses dierentes formes d'imperfection et
la cecision. Les nethodes de mocelisation conceptuelle de l'information permettant de repe-
senter les concepts et leurs relations sont decrits dans la perspective d'une inegration et d'une
exploitation des esultats dans le cadre de sysemes d'information.

Le chapitre 4 corresponda la description des principes, tteories et methodes d'aidea la
cecision. Apes un rappel de la treorie classique de la decision rationnelle et des cadres de decision
en univers certain, risqe et incertain, il introduit les dierentes nethodes d'aide multicrieresa
la cecision, les probematiques de decision auxquelles elles epondent et les dierentes nethodes
d'agegation totale et partielle.

Le chapitre 5 pesente et compare les dierents cadres theoriques formels utilisables pour
repesenter et traiter les informations heerogenes, vagues et incertaines dans un cadre decision-
nel : treories des probabilies, des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance
dans le contexte de la tteorie deDempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache(DSmT).

Le chapitre 6 analyse,a titre d'une premere synthese, la contribution possible des ne-
thodes d'aide multicrieresa la decision et des treories formelles de l'incertain dans le cadre de
notre probematique. Une synthese des travaux relatifsa la prise en compte de l'incertitude dans
les nethodes d'aide multicrieresa la cecision au niveau desevaluations de crieres, de I'expres-
sion des pekrences pesente et justi e les nethodes mises en uvre dans les developpements
methodologiques.

Partie 3 - Ceveloppements nethodologiques : Analyse multicrieres et fusion
d'information

La troiseme partie correspond aux ceveloppements nethodologiques dans deux optiques :

{ le diagnostic et la recon guration herarchiques de structures de cecision multicrieres;;

{ l'association de nethodes d'analyse multicrieres et de la fusion d'information pour decider
en prenant en compte des informations reerogenes et imparfaites provenant de sources
plus ou moins ables et con ictuelles.

Le chapitre 7 propose une nethode de diagnostic et de recon guration de structures
herarchiques. A partir d'un probeme multicrieres formue comme une <rie de crieres non
herarchies @ plat ), la restructuration herarchique permet, dans le cadre d'un mockele dit
criere-estimateur-solution de regrouper les crieres selon de nouveaux crieres englobants et
d'exprimer leurs poids relatifs en ayant recours a dierentes nethodes de normalisation. Une
nmethode de recon guration herarchique permet ensuite de transformer cette structure herar-
chique sous une autre forme. Les nethodes d'agegation sont discuees par rapport aux cadres
de decision rencontes dans le domaine de I'expertise des risques naturels.

Le chapitre 8 decrit la nmethodologie cecnommee ER ~ MCDA 1. Cette methodologie
permet devaluer une alternative (en vue de prendre une cecision) en prenant en compte I'im-
portance relative des crieres, la nature imparfaite et incertaine des informations et la abilie
des sources. Elle associe un principe de decomposition analytique multicrieres et les theories
formelles permettant de manipuler l'information impecise, incertaine et con ictuelle. L'analyse
multicrieres herarchique ( AHP ) sert de support conceptuel pour formaliser le probeme de
cecision et caraceriser les importances relatives des crieres. Les treories des ensembles ous,

1. Evidential Reasoning - MultiCriteria Decision Analysis
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des possibilies et des fonctions de croyance (theorie deDempster-Shaferou DST, theorie de
Dezert-Smarandacheou DSmT ) sont utilisees pour determiner les classes d'appartenance d'une
alternativea une classe devaluation donree.

Le chapitre 9 corresponda l'application de la nethodologie ER M CDA sur un probeme
simplie de carackrisation de la sensibilie d'un site au risque d'avalanche.

Partie 4 - Discussion - Conclusion

La partie 4 regroupe la discussion, d'un point de vue nethodologique et operationnel, re-
lative aux apports, lacunes et perspectives assoces aux ceveloppements nethodologiques. La
conclusion propose un bilan gereral du travail de these.

Le chapitre 10 corresponda la discussion des teveloppements en analysant les apports, les
lacunes mises en correspondance avec des perspectives d'anelioration sous deux angles netho-
dologique et operationnel. La recon guration herarchique et la nethodologie ER-MCDA sont
ainsi envisagees et analyses successivement.

Le chapitre 11 constitue la conclusion gererale esumant I'ensemble des travaux et deve-
loppant les perspectives dans un cadre plus global de gestion des risques.

Annexes

Les annexes constituent des compements deements cecrits dans le texte principal et/ou
des esultats cetailes principalement sous forme de sctemas.
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Chapitre 2

Expertise et gestion des risgues
naturels

Introduction

Apes une pesentation des ptenonenes et de leurs congquences, ce chapitre decrit les com-
posantes du risque et le cadre de gestion dans lequel I'expertise est mise en uvre. Il pesente
ensuite les conditions et lacunes de ealisation de I'expertise. Malge la connaissance partielle des
phenonenes et I'absence fequente de donrees, I'expert doit cependant proposer deseements de
solutions en composant dans un contexte de forte incertitude lee notammenta l'imperfection
de linformation disponible. Sitieea l'interface entre la science, la technique et la socee, cette
expertise technique doit dans le méme temps mieux prendre en compte des objectifs techniques
mais egalement sociaux et environnementaux. Sans outrepasser son role, I'expertise technique
apporte une contribution essentielle dans I'appropriation du risque par la socee.

Pour aneliorer la qualie intrineque de la cemarche d'expertise et mieux l'ingerer dans un
processus global inege de gestion du risque, I'explicitation du raisonnement de I'expert et le
teveloppement d'outils d'aidea la decision sont introduits comme pistes de developpement et
support de la probematique de recherche.

2.1 Avalanches, crues torrentielles : des ptenonenes rapides et
destructeurs en montagne

Les avalanches de neige et les crues torrentielles sont des ptenonenes naturels rapides en
montagne caraceriges par la mise en mouvement rapide de nelanges complexes de uides (air,
eau) et de solides (blocs, graviers, particules nes, cebris wegtaux) dont les lois et le comporte-
ment physiques restent encore tes mal connus. De par la nature des processus physiques mis en
jeu, ils partagent un certain nombre de caraceristigues communes. Leur brutalie et leur soudai-
net laissent peu de temps, de l'ordre de quelques minutes tout au plus pour les avalanches et de
guelques dizaines de minutes pour les laves torrentielles, entre le ceclenchement et I'impact avec
les enjeux : ne pas s'exposer devient une recessit. Le temps de eaction pourevacuer une zone
menace ou trouver refuge sera toujours trop court et l'alerte restera ine cace dans la plupart
des cas. La vitesse et les masses de matriaux mises en mouvement en font des phenonenes
violents et destructeurs (Fig. 2.1).
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Figure 2.1 { Exemples de ptenonenes de crues torrentielles et d'avalanches et de leurs conse-
guences

Ces plenonenes sont dusa la gravie et se propagent du haut vers le bas (ou de lI'amont
vers |'aval) avec le m&me enchamement temporel. Les zones de ceclenchement surplombent les
zones de propagation qui elles-mémes sont en amont des zones d'arrét et d'interaction avec les
enjeux majoritairement implanes dans les valees (Fig. 2.2).

Figure 2.2 { Analogie des zones fonctionnelles et phases temporelles des ptenomnenes gravitaires
rapides

Les processus in uercant le ceclenchement, la propagation sont egis par des facteurs pseudo-
permanents (la topographie, la morphologie des sites), des facteurs declenchants (d'origine na-

22



2.1. AVALANCHES, CRUES TORRENTIELLES : DES PH ENOM ENES RAPIDES
ET DESTRUCTEURS EN MONTAGNE

turelle tels que lesewenements nmeeorologiques ou anthropiques par apport de liquide) et des
facteurs aggravants (la pesence d'embacles, de cebris \egetaux .. .).

2.1.1 Les crues torrentielles, entre liquide et solide

Les torrents sont des cours d'eau de montagne dont la pente longitudinale est forte (valeur
superieure a 6%) par opposition aux riveres torrentielles (pentes entre 1% et 6%) et riveres
de plaines (pente inkrieurea 1%). La partie sommitale du bassin versant constitue le bassin
de eception soumis en montagne a des pecipitations violentes et orageuses. L'eau sécoule
d'abord par ruissellement sur les versants erodant les matriaux les plus ns, se concentre en
ravines convergeant vers le chenal decoulement. L'eau aceEee par la pente va entramer les
maeriaux solides, des particules les plus nesa des blocs rocheux de grande taille en incisant
le lit et les berges, destabilisant les berges et acaekrant encore I'apport en materiaux : I'eau
devient tes chargee en sdiments, augmentant toujours sa puissanceerosive avant de ceboucher
a forte vitesse sur la partie aval du bassin versant, le céne de dejection ai la pente plus faible
va entramer un cep6bt des materiaux et provoquer des cebordements. Cette partie plus plate du
bassin versant, ai le torrent rejoint la valee constitue aussi la zone au les populations habitant les
montagnes se sont pegrentiellement instalees (Fig. 2.3). Avec des surfaces de bassins versants
de quelqueshaa quelques dizaines dekm?, les crues torrentielles peuvent ainsi provoquer des
cepobts allant jusqua plusieurs centaines de milliers de m3, le tout dans un intervalle de temps
tes court dda la forte vitesse de I'eau eta la faible distance entre le sommet et I'aval du bassin
versant.

Figu re 2.3 { Bassin versant torrentiel scrematique

Alors que les riveres transportent essentiellement des maeriaux tes ns allant jusqua des
particules en suspension, les torrents vont pouvoir entramer des blocs allant jusqua plusieurs
tonnes. Deux principaux types decoulement et de crues torrentielles sont distingtes (Meunier,
1991) (Fig. 2.4):

{ le charriage torrentiel corresponda unecoulement de particules et de blocs dont la taille
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maximale correspond environa la hauteur decoulement. Les blocs se deplacent par rou-
lement ou saltation sur le fond dans unecoulement biphasique ai I'eau et les solides ont
des vitesses dierentes. La concentration solide volumique est inkerieurea 30%;

{ les laves torrentielles correspondenta unecoulement en masse prenant la forme de bouees
successives se propageant sur quelques netres de hauteura des vitesses de quelques.
Les blocs et le uide boueux vonta la méme vitesse dans unecoulement d'apparence mo-
nophasique dont la densit est voisine de 2. Les bouees de lave torrentielles sont peedees
d'un front souvent forne des plus gros blocs. Les quanties de matriaux et la taille des
blocs gu'elles transportent en font les plenonenes torrentiels les plus destructeurs : les
volumes consicerables se epandent sur les cones de ckjections, ensevelissent les enjeux et
les blocs se teplacanta forte vitesse cetruisent facilement toute construction courante.

Figu re 2.4 { Prenonenes torrentiels et disciplines scienti ques (d'apes (Meunier, 1991))

L'expertise des risques torrentiels vise a determiner les apports liquides, identi er, locali-
ser et quanti er les apports en maeriaux solides, analyser leurs transports et caraceriser les
consgequences sur les enjeux.

2.1.2 Les avalanches de neige

Les avalanches de neige correspondenta unecoulement rapide d'une masse de neige sous l'ef-
fet de la gravie suitea une rupture dequilibre dans le manteau neigeux pouvant étre naturelle
ou accidentelle (skieur). Les avalanches peuvent étre classes en fonction du type de neige (ava-
lanche de neige poudreuse, humide), de cepart (plague) ou de saison (avalanche de printemps),
ces caraceristiques etant souvent lees les unes aux autres. La distinction la plus importante
concerne le type decoulement de l'avalanche caraceri®e par sa vitesse, la masse volumique de
la neige et le egime decoulement :

{ lecoulement dense correspondanta une avalanche coulante corresponda unecoulement
qui suit les couloirs naturels avec une vitesse de l'ordre de 20a 3fh=s et une densit de
l'ordre de 150a 450 kg=m?;

{ lecoulement aerosol est un nelangea faible densie (de l'ordre de 2a 5 kg=m® tes turbu-
lent d'air et de neige prenant l'aspect d'un nuage se ceveloppant sur des hauteurs pouvant
aller jusqua 100 m et secoulanta grande vitesse jusqua 100 m=s pour les avalanches ma-
jeures. Ces avalanches n'apparaissent gu'avec de la neige froide, ®che, faiblement cotesive
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ET DESTRUCTEURS EN MONTAGNE

sur des pentes tes fortes.

Des formes mixtes sont souvent obserees avec une zone ressemblanta un arosol peedant
et surmontant une couche de neige plus dense. Les avalanches provoquent des cegats importants
lesa la densie pour les avalanches de neige dense alors que c'est I'e et de sou e et la turbulence
qui s'awerent destructeurs pour les avalanches arosol. Les pressions exerees par les avalanches
sont assez mal connues mais des valeurs allant de 5RP a'a 1400 kP a peuvent étre obsenees
pour les avalanches majeures (Ancey, 2006). En France, 570 communes sont exposes au risque
d'avalanche et la dernere avalanche la plus meurtrere est celle qui a mortellement toucte 12
personnes en evrier 1999 dans le hameau de MontRoca Chamonix (Haute-Savoie, France).

Figure 2.5 { Exemple de types et carackristiques d'avalanche de neige

La meilleure des protections consisteaeviter de se trouver dans la zone de l'avalanche et c'est
I'objet des mesures de zonage eglementant I'occupation du sol. En compement, des mesures de
protection active, passive ou temporaire peuvent étre mises en uvre :

{ la protection active temporaire vise a declencher peventivement les avalanches a l'aide

d'explosifs @ la main, par cables, telicopere, exploseursa gaz);

{ la protection active permanente consiste par exemplea stabiliser le manteau neigeux dans

la zone de depart par des rateliers ou des lets paravalanches;

{ la protection passive modie lecoulement de l'avalanche en tentant de la freiner (tas

freineurs, etrave), la cevier (tourne, galerie paravalanche) ou l'arréter (digue)

Ces plenonenes sont tous susceptibles de causer des dommages aux biens et aux personnes
devenant tout d'un coup desrisques naturels Les experts sont mobilies dans un processus tech-
nique cecisionnel que I'on nomme l'analyse et la gestion du risque pour identi er, quanti er les
phenomenes puis aidera c nir des straegies de pevention. Dans un premier temps, notre de-
marche vise donca cecrire le contexte et les di cules d'expertise des risques naturels gravitaires
rapides sur la base des questionnements suivants :

{ Quels sont les concepts de & nition des risques naturels ?

{ Sur quoi porte I'expertise ? A quoi sert-elle ?

{ Quels sont les types et les acteurs des ckcisions a prendre? Comment les expertises

participent-ellesa la construction de la cecision ?

1. 10 kP a repesentent une pression d'environ 1t=m?
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{ Quelles sont (le casecteant) les dierents types d'incertitude assocesa I'expertise ?
{ Quelles en sont les sources? Est-ce que la quanti cation de l'incertitude assoceea l'ex-
pertise pesente un inerét?

2.2 Analyse et gestion du risque

2.2.1 Vision sociotechnique du risque : une formulation d'apparence quanti-
tative

Le concept de risque et ses dierentes composantes sont interpees de manere variable
selon les communauts scienti ques (sciences physiques,economie, sciences politiques, sociologie,
geographie) et les domaines d'application (risques technologiques, naturels, domestiques ...). Le
terme de risque(s) naturel(s) porte en lui-méme les sources d'une confusion entre l'objet detude
constitte par un prenonene naturel induisant un dommage et levaluation e ective du dommage
potentiel geree par le ptenonene. Eneconomie, le risque corresponda une perte ou un dommage
probabilie. Dans le domaine des sciences humaines et sociales, le risque se & nit plus comme
un danger construit notamment au travers de la perception humaine et sociale d'une situation
ou d'un contexte (Beck, 1992; Veyret, 2004) sans distinction claire entre le risque et l'incertitude
(Reddy, 1996). Ce tebat mantique sur le risque constitue une eelle di cule dans le cadre
d'approches pluridisciplinaires sur la gestion du risque. Nous ne pesentons ici que la vision
"sociotechnique”, utilie classiquement dans le cadre des approches d'ingenierie des risques.

Dans une vision qualiee de "sociotechnique" et en se placant dans un contexte inspie du
monde industriel de la sQret de fonctionnement, le risque peut etreanalyse dans le cadre d'un
diagramme deFarmer 2 comme une combinaison entre une fequence et une gravie. La fequence
d'unewenement complexe se cetermine par combinaison des fequences desevenementseemen-
taires. La gravie de levenement complexe n'est pas la combinaison des gravies eementaires
mais la gravie de la conequence (pouvant étre sugerieurea la somme des gravies unitaires).
La gravie est une notion toute relative dependant de levenement mais aussi du point de vue
de levaluateur. Lequivalence entre des niveaux de risque s'awere, elle aussi, totalement subjec-
tive et contextuelle : deux risques correspondant d'une parta une gravie importante et une
fequence faible (rare) et, d'autre part,a une gravie moyenne mais une fequence importante
ne sont pas forement percus de la méme facon. C'est & ai intervient la phase dite devaluation
du risque qui carackrise le moctle de risque accept par la socee (Mortureux, 2001)(Fig. 2.6).

2. du nom de I'expert anglais I'ayant invene
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Figure 2.6 { Diagramme fequence-gravie : Risques acceptables, e ets de la pevention et de
la protection

Dans le domaine des risques naturels, le risque est ¢ ni classiquement par une combinaison
entre I'aka, combinaison de l'intensit et de la fequence d'un pkenorrene et la vulrerabilie , ca-
racerisant les dommages potentiels ou la 'valeur"de ce qui pourrait &tre perdu. Les formulations
utilisees dans le contexte des risques naturels et de la stree de fonctionnement sont en fait deux
pesentations d'un méme concept de risque Fig. 2.7). Les di cules de mise en uvre de ces
principes concernent la carackrisation des termes de cette combinaison mais aussi la ¢ nition
de l'operateur de "‘combinaison” ou de ‘croisement”.

Figure 2.7 { Plusieurs pesentations pour le méme concept de risque

En pratique, le niveau de risque esultant de la combinaison des composantes du risque
(gravie et fequence) prend souvent la forme de croisement de classes qualitatives (Fig.2.8).
La gestion du risque consiste alorsa changer de classe de risque en agissant sur ses composantes.
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Figur e 2.8 { Determination du niveau de risque par combinaison de classes qualitatives

D'autres formulations du risque prennent la forme d'une fonction. Leone (1996) propose,
par exemple, une expression du risque correspondanta un pkenonene speci que et noeRg
(avalanche, crue torrentielle ...), ¢ ni par ( Eq. 2.1) :

Rs = frisque (Po; Pa; Pp) D avecPo = foccurrence (Fp; Pd) (2.1)

avec
P, : la probabilie d'occurrence du ptenorene

Fp : facteurs de pedisposition permanents tels que la morphologie, la nature des maeriaux. ..
P4 : probabilie d'occurrence de facteurs aggravants (pfenonenes hydroneeorologiques, actions
anthropiques) ou probabilie de declenchement du pkenornene

P, : la probabilie spatiale pour que le prenonene atteigne I'emplacement de leement (ou en-
jeu) expo®e (exposition)

Pp : la probabilie temporelle que leement (ou enjeu) soit pesent au moment a1 le pfenonene
arrive (pesence)

D : le niveau d'endommagement potentiel de lebment expos si le prenonene l'atteint (ck ni
comme la vulrerabilie au sens strict du terme)

Cette formulation signi e que pour &tre atteint par un prenonene, il faut e ectivement étre
dans un lieu expos, etre pesent et qu'il y ait unevenement. Dans les faits, seul un lieu (ou
une zone geographique) est expos. La pesence d'une personne ou un bien pesent en ce lieu lui
conkre le caracere "expo".

Les probabilies utilises dans cette formulation, les fonctions fyisque €t foccurrence soNt
conceptuelles et ne servent qua illustrer les cependances du concept de risque avec l'occur-
rence, l'atteinte et la pesence et d'autre part, le lien entre lI'occurrence et des facteurs dits
permanents et des facteurs aggravants ou ceclenchants.

Sur le fond, la formulation necarte pas certaines ambigues. Par exemple, la pesence dans
un enjeu expose ne gerere pas forement un dommage : comment traiter le cas d'une personne
sittee dans un niveau refuge d'une habitation expose (touctee par une avalanche)? est-ce
gue le méme niveau refuge est expoe ou pas suivant que I'habitation est construite en bois
ou en keton arme? Le concept de vulrerabilie se limite icia une vulrerabilie structurelle
alors que dierentes formes de vulrerabilie existent en fonction de la relation entre I'enjeu et
I'aba (directe, indirecte), du type de consquences induit par le ptenonene (physique, humaine,
maerielle,economique, psychologique ...).

Nous proposons ici une variante plus cetailee exprimant le risque comme un croisement
entre l'aka, la conequence (manifestation objective quanti able) et la valeur accordcee a ces
dommages. L'aka est ceclire par type de ptenonene et d'e ets ( Fig. 2.9). Pratiquement, cette
approche est cecliree en autant de sous-composants correspondant aux e ets possibles induits
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par les prenonenes : une crue torrentielle peut provoquer des dommages lesa la submersion
(noyade, pression sur les parois),a l'impact des blocs et/ou troncs charres (blessure, endomma-
gement),a la pesence de maeriaux solides (salissure, pression). Par rapporta chacun de ces
e ets physiques, la vulrerabilie des enjeux, consiccee comme un potentiel de dommages, sera
dierente. Il n'y a donc pas une seule &quation"du risque mais une composition de plusieurseé-
ments ou crieres. Cetteequation "conceptuelle” est en fait di cileaevaluer en pratique :evaluer

la vulrerabilie et les probabilies d'occurrence, d'atteinte constituent des verrous scienti ques
importants (Fuchs, 2008; Brundl et al., 2008).

Figu re 2.9 { Decomposition cetailee du concept de risque

En conclusion de cette analyse des modes d'estimation du risque, on retient nalement que
la cetermination du niveau de risque apparat comme une combinaison de plusieurs crieres.
Le caracere formel de la pesentation quantitative des risques s'accompagne en fait d'une part
importante de subjectivie en terme de quanti cation des probabilies ceterminant les niveaux
de risque et dequivalence entre les situations de risques.

2.2.2 Reduire le risque

Ce paragraphe decrit le contexte et la diversie des objectifs de gestion assoces aux dierentes
phases de la gestion.

Cadre global et objectifs de gestion des risques

Les trois grandes classes d'action assocees aux concepts de risque comprennent l'analyse de
risque, levaluation du risque et la gestion du risque (Renn and Graham, 2006) qui peuvent-&tre
tkecritesa la fois d'un point de vue spatial et temporel. En prenant comme eg&rence I'occurrence
de lexenement, consicee comme une ealisation d'un pltenonene akatoire, on peut distinguer les
phases de pevention, de gestion de crise et de retour d'exgerience ou de eparation. L'expertise
peut étre mobilisee au niveau de chacune de ces phases dont I'enchamement peut étre repesene
sous la forme d'un cercle ou d'une boucle (Bourrelier et al., 2000(Fig. 2.10). L'expertise
envisagee dans le cadre de ce travail concernera principalement les phases de pevention et de
retours d'experiences ou d'analyses postevenement.

3. voir aussi Fig. B.3 et Fig. B.4 en annexe B.2, p. 333et p. 334
4. voir aussi www.planat.ch
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Figu re 2.10 { Cercle de la gestion des risques

Dans le cadre d'une analyse physique, les phases habituellement consiceees correspondent
au ceclenchement,a la propagation eta l'interaction avec les enjeux ou phase d'arrét (en faisant
I'nypotlese que les enjeux ne pas supposes etre implanes dans des zones decoulement rapides)
(Tacnet et Burnet, 2007). Sur ces bases, plusieurs moctles de risques sont proposes. Dans le
domaine des inondations, le mockle "source - zone de propagation - ecepteur'Hig 2.11) est
classique (FLOODSITE, 2005). Ce mockle s'apparente assezetroitementa la dccompaosition en
vigueur dans le domaine des risques gravitaires rapides qui distingue les phases de declenchement,
propagation et d'arrét.

Figure 2.11 { Dimension spatiale et temporelle de la gestion du risque : exemple du moctle
'source - zone de propagation - ecepteur"

Mesures structurelles et non structurelles

Le risque peut etre eduit en agissant sur chacune de ses principales composantdsd. 2.12).
Les mesures structurelles correspondenta la mise en place d'ouvrages de protection. Ces ouvrages
visent ainsi soita limiter de manere active l'intensie du pkenonene (aka) en agissant sur les
causes des prenonenes par le biais d'ouvrages de protection (par exemple, des barrages de
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correction torrentielle) (Deymier et al., 1995), soita limiter les consquences ou e ets sur les
enjeux dans le cadre de straktgies passives (voir annexe B.3, p. 335).

Figur e 2.12 { Les moyens de eduction du risque

Les notions de protection et de pevention sont souvent confondues. Un classement des types
de mesures de eduction du risque peut etre propos en consicerant la pevention comme un
concept de nature temporelle, la protection regroupant alors des mesures structurelles ou non-
structurelles (Tacnet et Burnet, 2007) (Fig. 2.13).

Figu re 2.13 { Les concepts de pevention, protection et mitigation

Ces mesures peuvent étre spatiali®es en rapport avec les dierentes zones fonctionnelles
assocees aux phases temporelles (ceclenchement, propagation, arrét) des prenomnenes gravitaires
rapides (Fig. 2.14).
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Figure 2.14 { Actions de pevention et de mitigation : 'exemple des risques de crues torrentielles
et d'avalanches

Une analyse bage sur des crieres multiples

Cette analyse constitue la base d'un processus de cecision assocea l'expertise des risques
naturels. Un sujet d'expertise primordial consiste par exemple a choisir entre des straegies
et moyens de pevention et d'analyser leur e cacie : comment et sur quels paranetres agit
un dispositif de protection active ? passive ? sur quels facteurs peut-on agir? quel ouvrage est
essentiel ? En terme d'analyse des risques, les approches peedentes sont ceclirees en autant
de sous-composants correspondant aux e ets possibles induits par les prenonenes. Par rapport
a chacun des e ets physiques, la vulrerabilie des enjeux, consiceee comme un potentiel de
dommages, sera dierente. La formulation inegratrice du niveau de risque synttetise donc la
complexie et la diversie des composantes du risque (voir annexe B.2, p. 333) que cherche
aevaluer l'expertise. Ces composants constituent autant de crieresa prendre en compte pour
produire une decision dans le cadre d'une expertise technique ou de la gestion globale des risques.

2.3 Formes et modalies d'expertise

2.3.1 Contexte et nethodes de l'expertise
Les experts, des acteurs de la gestion soumisa ... l'incertitude

[ nition de l'expert. Au sens commun (Dictionnaire Le Robert, 1993), le terme d'ex-
pert cesignea la fois une personne qui est, soit doee d'une habilek pratique acquise par l'expe-
rience, soit une personne comgetente et savante, soit un sgecialiste charge de faire des constats
et desevaluations, soit en n, un specialiste charge de esoudre le probeme auquel est confrone
son commanditaire. Cette diversie se retrouve bien dans le domaine de la gestion des risques
naturels et justi e, sauf exception, le recoursa des equipes d'experts issus de disciplines, de
cultures et d'experiences dierentes, et mobilisant des nethodes varees notamment dans les
cas complexes : un chercheur en necanique des uides n'apportera pas les mémes competences
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gu'un ingenieur en genie civil experimene dans l'analyse et la conception d'un dispositif de
protection e cace ou qu'un expert "naturaliste”, capable d'analyser nement les plenonenesa
partir d'une "ecture" du terrain. La recessie d'une telle compkmentarie entre des approches
de moctlisation et 'haturaliste” a ainsiet pesente par Lacroix (2006) comme essentielle en
faisant un paralkle avec la fable de l'aveugle et du paralytique (de Florian, 1792).

La reconnaissance de l'expertise est variable. Les acteurs de la gestion des risques
prennent des decisions en exploitant les esultats et/ou les avis exprines ou colleces par d'autres
acteurs. En France, le risque concerne I'Etat, ses administrations mais aussi les collectivies lo-
cales, les acteurs politiques et le citoyen. Les politiqueselaborent les eglementations en matere
de risque. Veyret (2004) analyse le positionnement relatif des scienti ques, des experts et des
ingenieurs. Les scienti ques et les techniciens analysent l'aka et les modalies de 'endommage-
ment. Le réle de I'expert aevole. Une culture d'ingenieurs a longtemps plae au premier plan
les eponses techniques aux dangers. A I'heure actuelle, il n'est pas le mieux arne pour ¢ nir
le risque acceptable avec des crieres psychologiques, sociologiques, scienti ques, economiques,
statistiques. La place des experts est donc jugee celicate : I'absence fequente de connaissances
su santes pour produire des diagnostics c nitifs et les divergences d'avis entre experts carace-
risent leur action. L'incertitude dans les conclusions des experts peut donc étre accepee comme
normale (Veyret, 2004).

Ces incertitudes, souvent non expliciees, conditionnent le comportement et les conclusions
des experts. L'expert n'applique pas des egles peetablies mais doit synttetiser et appecier les
observations et donrees dont il dispose pour produire son analyse. La rationalie apparente de
son raisonnement est remise en causea plusieurs niveaux :

{ les donrees dont il dispose sont souvent partielles et leur validie peut parfois étre douteuse ;

{ en tant qu'humain, il nechappe pas aux biais cognitifs connus et decrits dans le domaine

de la psychologie comportementale ;

{ la connaissance des ptenonenes physiques reste incompkte ;

{ la pression sociale et son statut de "sachant” rendent di cile I'explicitation et I'a chage
d'une incertitude. L'expert est paye ou au minimum sollicie pour fournir des solutions
plutét que faireetat de ses doutes;

{ la prise en compte des incertitudes multiplie les senarios. En ce sens, elle peuteclairer le
cecideur mais compligue aussi sa cecision et augmente la pression qui s'exerce sur lui.

Peu de nethodologies existent

L'expertise des ptenorrenes naturels recessite d'associer des approches quantitatives et 'ha-
turalistes" plus globales et descriptives mais tout aussi importantes (Lacroix, 2006). Ces dernéeres
sont peuetudees dans le domaine des risques torrentiels méme si des travaux visanta identi-
er et cecrire les pfenorrenes comportent des parties methodologiques relativesa ces approches
expertes (Bardou, 2002). Dans le domaine des avalanches, I'approche 'haturaliste"egalement
qualiee d' experte repesente un ensemble de proedures qui permettent d'appehender le fonc-
tionnement d'un site avalancheux. Cette approche se veut pluridisciplinaire, rationnelle (en ex-
pliquant le raisonnement), qualitative (en donnant des ordres de grandeur, des fourchettes),
foncke sur l'exgerience, analytique (sur la base de faits analyss) et critique (par rapporta la
qualie de l'information) (Ancey, 2006). Cette & nition, donree dans le contexte des avalanches,
est gererique et peut s'appliquera d'autres risques naturels.

Les nmethodologies ne sont gereralement pas orienkees vers l'aidea la cecision pour choisir,
classer, ranger explicitement des solutions ou des sites exposs. La literature concerne prin-
cipalement des analyses qualitatives et quantitatives des ptenonenes, consickees comme des
ebments d'aidea la cecision . Il existe cependant dans le domaine des crues torrentielles, quelques

33



CHAPITRE 2. EXPERTISE ET GESTION DES RISQUES NATURELS

approches assez anciennes. Mura (1985) a propo% une nrethodologie pratique relative au choix
de priories d'intervention entre des ®ries domaniales® de restauration des terrains en montagne
(RTM). La nethodologie detude de bassin versant, formalisee par Meunier (1987), ¢ nit trois
phases relativesa I'analyse des processuserosifs, leur quanti cation puis la conception et le di-
mensionnement des protections. Il n'existe pas non plus de typologie d'expertise en relation avec
les types de cecision prises méme si les acteurs concerres, I'objet de I'expertise gvaluation, choix
de strakgie de gestion), letendue spatiale ... peuvent permettre de les distinguer en premere
approche. Les cecisions ont en e et soit une poree locale (site torrentiel, site avalancheux) ou
plus globale (territoire egional, national, bassin versant ...). Les decisions peuvent concerner
des phases d'expertise technique (carackrisation des plenonmenes dans un bassin versant tor-
rentiel) ou des niveaux straegiquesa uneechelle nationale (¢ nition d'une politique et/ou de
priories d'action).

2.3.2 Le dilemme de l'expertise : analyser et agir sans pouvoir tout connatre

Malge I'ensemble des connaissances disponibles, I'analyse des risques comporte toujours une
part d'incertitude dite ireductible assocee au caracere akatoire des plenonenes et aussi au
cefaut de connaissances. Quelques situations en illustrent les di cules pratiques et concetes.

L'explication est toujours plus facile que la peatermination ...

En 2005, le torrent d'Armancette (Contamines-Montjoie, Haute-Savoie, France), gerere une
lave torrentielle de l'ordre de 200000 m qui ceborde en rive droite, touche quelques maisons
et s'arrete dans la cour de la halte-garderie. Une visite postevenement permet de proposer une
premere analyse (Chambon et al., 2005). L'incision gereralisee du lit dans la partie sugerieure
du chenal, sur une largeur de plus de 10 m et une profondeur de l'ordre de 8 m, est touta
fait surprenante et n'aurait probablement méme pasee envisagee dans le cadre d'une ped-
termination avant levxenement. L'analyse postevenement a, quanta elle, explige et analyse
le prenonene obsene : expliquer est en e et toujours plus facile que pedeterminer. En partie
mediane du chenal, des barrages de correction torrentielle ontete a ouiles de plusieurs netres
en quelques jours : un horizon gypseux non identiea la construction constituait en fait la partie
inerieure du lit ( Fig. 2.15).

5. foréts, zones acquises par |'Etat
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Figure 2.15 { Les niveaux d'incision du chenal decoulement en partie haute et nediane du
chenal decoulement netaient pas pevus

Letude historique des sites, jamais tes facilea organiser, apporte la plupart du temps su -
samment d'information sur les prenonenes potentiels. Les s@narios alternatifs ne correspondent
cependant pas toujoursa des etrences historiques eta des situations ayant cepee obsenees.
Imaginer des senarios de ptenonene alors que rien ne s'est encore produit fait alors partie de
situations d'expertise particuleres di cilement probabilisables.

De la di cule de la description d'un plenonene : les bases fragiles du raisonnement

L'analyse postewenement d'une avalanche est essentielle pour determiner le s@nario et les
caraceristiques de l'avalanche puis en assurer la transcription dans les bases de donreeseene-
mentielles (EP A ®) et cartographiques (CLP A /) qui fourniront des donrees servanta alimenter
des simulations nuneriques. Dans ce cadre, I'observateur doit essayer de ceterminer le volume
de neige au cepart puis le confrontera une estimation du tep6t obsene dans la zone d'arrét.

Il fait pour cela une ou plusieurs hypotteses relativesa la densie de la neige dans la zone de
ceclenchement et de propagation en observant les traces laisees par lecoulement pour deter-
miner s'il s'agit d'une avalanche coulante, arosol ou mixte aux dierents points de passage.
La cetermination de la longueur de cassure se fait gereralementa distance, sauf dans les rares
cas ai le risque de declenchement esiduel d'avalanche est nul et I'aces est possible. Outre les
conditions meeorologiques, la position du point d'observation conditionnea lui seul la pecision
de l'estimation e ectwee par I'observateur ( Fig. 2.16).

6. Enquéte permanente sur les avalanches
7. Carte de localisation des plenonenes d'avalanches
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Figure 2.16 { De mauvaises conditions d'observation compromettent I'estimation du volume
de neige au cepart de l'avalanche

La qualie des donrees disponibles lors des relees postevenements impacte directement
la pertinence des senarios de description des ptenonenes. Des indicateurs qualitatifs ontet
proposes pour quali er des plenorrenes obsenes (information bonne, moyenne, mauvaise) sans
explicitation de lechelle servanta levaluation de la qualie des donrees stoclees dans les bases
de donrees evenementielles (Hubl et al., 2002). L'enjeu est ici de proposer une nethode pour
justi er la con ance que I'on a dans l'information recueillie. Pour contribuera cet objectif, le
principe d'un couplage entre l'expertise et la qualie des donrees aet imagire (Tacnet et al.,
2006). Un niveau de qualie globale est a ecea chacune des analyses e ectiees dans le cadre de
I'expertise postevenement. La nature des informations disponibles est cep un criere permettant
de ceterminer des niveaux croissants de con ance dans l'estimation : la con ance dans l'analyse
du s@nario de ceclenchement sera meilleure si l'information utili’ee comporte par exemple des
releves neeorologigues locaux par rapporta une situation d'absence totale de donrees sur
ce volet (Fig. 2.17). Le senario du prenonene d'avalanches corresponda la description des
phases de declenchement, de propagation et d'arrétA chaque etape, le principe consiste donc
aevaluer les crieres de l'avalanche (longueur de la cassure, volume de neige au cepart ...)
mais aussi de ceterminer la con ance dans la mesure ou levaluation du criere en fonction des
conditions d'observation et des informations disponibles. Une premére approche propose donc de
repesenter I'expertise postevenement comme l'association d'une couche devaluation du criere
et d'une couche leea la abilie de l'information. Sur la couche d"expertise”, un moctle de
cecision herarchique cdecrit la cecision d'expertise et sur la couche "gualie des donrees", un
autre mockle & nit la con ance en chacune des informations utiliees.
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Figure 2.17 { Un premier principe de prise en compte de la qualie de linformation dans
I'expertise

Un exemple d'expertise ewelateur des incertitudes et des contradictions

Des enjeux et akcisions capitales. Le cas de la commune de Mont-Dore (Puy-de-
Dome, France) est un exemple frappant du contexte d'expertise. En janvier 2004, en pleine nuit,
une couke de boue (lave torrentielle) d'un volume estinea 5000 n? traverse le lotissement des
"Egravats" et cepose des blocs netriques sur la route d'acesa la station de ski du Mont-Dore.

La couke a ceborce d'un modeste chenal de quelques rhide section construit quelques anrees en
arrerea la suite d'une premere expertise. Les chalets en amont du cone de dejection sont touctes.
Par chance, et en raison de I'heure tardive, la couke ne fait aucune victime dans le lotissement
et sur la route d'acesa la station, egulerement emprunee par des \ehicules de tourisme et de
transport en commun. Ne connaissant pas letat de la menace esiduelle, le pefet, conseile par
un groupe d'experts, ordonne levacuation de 49 chalets et conditionne le retour des habitants
a la production d'une expertise favorable en ce sens. Un groupe d'experfsva étre mandae
pour in rmer ou con rmer la mesure devacuation. L'enjeu de I'expertise est consicerable : un
des s@nariosevoqLes correspond en e eta I'expropriation eta la destruction totale des chalets.
Une premereetude des donrees bibliographiques disponibles cherchea identi er les pkenonenes
connus et analyse les conclusions des nombreusesetudes peexistantes. Le constat est troublant :
les volumes attendus,evoqes dans les diversesetudes, setalent de quelques centainesa plusieurs
dizaines de milliers de ni (Fig. 2.18). Parmi les experts ayant exprirme les plus faibles valeurs,
se retrouve une personne reconnue internationalement pour ses competences en necanique des
sols mais qui s'awerera nalement n'avoir fait qu'une visite eclair sur le site. L'analyse permet
egalement de cecouvrir que les expertises ne sont etayees par aucune mesure de terrain. La
question reste donc pose tant sur le risque de couke de boue que sur celui de chute de blocs :
guels sont les volumes de coukes et de chute de blocs possibles? peut-on proeger le site et
autoriser le retour des habitants. Une etude de plusieurs mois, etayee par de nombreux essais
geotechniques in situ, conclut nalementa la possibilie de protection du site (Berger et al.,
2004).

8. BRGM , Cete=LRP C, Cemagref
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Figu re 2.18 { Comment consicerer des expertises contradictoires ?

Les approches quantitatives et les moatles sont toujours interpees Pour ana-
lyser les s@narios decoulement et de cebordement de lave torrentielle, toujours dans le cadre
de cette expertise, une mocelisation nunerique detalement est ealiee sur la base de volumes
d'entee fournis par une autre equipe d'experts charges de ceterminer les volumes de cepart
provenant d'un glissement. En I'absence de mesures ealises sur le matriau eel, les paranetres
rfeologigues du uide sont approctes dans le cadre de s@narios devenements choisis par I'ex-
pert en prenant en compte les situations les plus cefavorables en terme de hauteur ou distances
atteintes. Les simulations permettent ici de & nir des enveloppes indicatives : les esultats de
mocktlisation nunerique ne sont en e et pas utilies de manere brute pour produire des cartes
d'akas (Fig. 2.19) mais font I'objet d'une interpetation (Tacnet et al., 2005b). Le esultat du
zonage est donc nalement une adaptation propose sur la base de la simulation mais aussi d'une
appeciation de facteurs d'aggravation tels que des embéacles ou des blocages de lecoulement en
raison de la pesence de blocs.
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Figure 2.19 {L'expertise est recessaire pour interpeter les simulations et proposer une solution
orerationnelle. Le cercle est un simple point de regere)

De mangere cererale, méme si l'utilisation de nethodes quantitatives est toujours recherctee,
le raisonnement humain reste, avec la subjectivie qu'il comporte, primordial dans le esultat
nal de zonage des akas. Dans le méme temps, il estegalement reconnu que les approches quan-
titatives, notamment les simulations nurreriques, restent largement bases sur l'exgerience de
I'expert (conditions initiales, paramnetres des mockles ...) et demeurent du méme coup subjec-
tives et incertaines (Brundl et al., 2008). Le jugement d'expert, reconnu comme indispensable,
doit s'accompagner d'une description des hypotteses, des arguments et faire I'objet d'une des-
cription cetailee (Barbolini, 2008).

Les circuits d'information et leur caracere imparfait

Le processus global d'expertise est consicee comme un enchanement complexe de traite-
ments utilisant une information imparfaite par nature. L'information constitue le fondement
des raisonnements, avis, et decisions exprinees dans le cadre de I'expertise des risques natu-
rels. Elle provient de nombreuses sources au cours du processus d'expertise : mesures, capteurs,
chroniques historiques, observations, avis d'expert. L'incertitude et l'imperfection assocees a
l'information se propagent dans le processus d'expertiseHig. 2.20). Des donrees brutes de qua-
lie mediocre, fortement subjectives peuvent étre utilisses comme des donrees de mockles de
simulation et tout autre raisonnement ou analyse ceterministe. L'imperfection de l'information
peutegalement n'étre que contextuelle en raison par exemple d'une collecte de donrees insu -
sante par manque de temps ou de moyens (on peut distinguer les informations disponibles mais
non utiliees et les informations inexistantes).
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Figure 2.20 { L'incertitude provient des dierentes phases de l'expertise

Le cas des plans de pevention des risquésillustre cette probematique. Le contréle de
l'occupation du sol constitue en France une des principales mesures de pevention de type non-
structurelle contre les risques naturels (Bourrelier et al., 1997). Le zonage peventif ¢ nit des
zones aJ les constructions sont soit interdites, soit autoriees avec ou sans restrictions-{g. 2.21).

Les zones sont cetermirees par croisement de l'aba (le phenonene caraceri®e en intensie et
fequence) et de la vulrerabilie assocee aux enjeux. Ces plans sont mis en uvre sur la base des
connaissances disponibles. Des approches quantitatives sont conseilees mais il est aussi reconnu
que les jugements d'expert sont indispensables pour pallier l'incertitude dans la connaissance
des plenonenes et formuler les senarios de etrence sur la base de l'information disponible
(Barbolini, 2008; Brundl et al., 2008; Tacnet et al., 2005a).

9. (pevisibles)
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Figure 2.21 { Les plans de pevention des risques (PPR) : une mesure non-structurelle de
zonage des risques

2.3.3 L'expertise recessite et produit des outils d'aidea la dacision

Domaines etechelles de ckcisions

La gestion des risques naturels implique un grand nombre d'acteurs et de cecisions variables
en fonction des phases temporelles (pevention, gestion de crise, retour d'exgerience), de I'objet
et de la porte de la cecision. L'expertise peut prendre des formes diverses et concerner aussi bien
la cetermination de s@narios de etrence en phase de pevention, que la decision devacuation
d'urgence suitea une menace imminente (Fig. 2.22). Dans le premier cas, l'expertise peut étre
gualiee d'interne, I'expertetant lui-méme le cecideur. Elle ne mobilise que des connaissances et
des acteurs scienti ques ou techniques et ne concerne que le ptenonene. Dans le second cas, le
cadre de cecision est beaucoup plus large et va impliquer d'autres crieres que les stricts aspects
techniques. L'expert devient alors une source d'information pour un dcecideur externe qui va
devoir consicerer les volets certes techniques mais aussi humains, sociaux, fonctionnels . ...
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Figure 2.22 { Les dierents types d'expertise

xcisions internes au processus d'expertise Dans le cadre de I'expertise d'un risque
torrentiel, les decisions internes vont, par exemple, concerner l'identi cation du ptenorrene de
ektrence (lave torrentielle, charriage), sa quanti cation (volume, zone d'apports), sa propagation
(trae, zone d'arrét) et plus gereralement le zonage de l'aka.... Un autre exemple de probe-
matique courante et de plus en plus fequente, suite au vieillissement des ouvrages, consiste
a devoirevaluer letat d'un dispositif de protection ancien et analyser son e cacie : doit-on,
peut-on laisser se degrader des ouvrages de protection? ai faut-il intervenir en priorie ? Cette
analyse depend de facteurs tels que le type d'ouvrages de protection, leur position dans le dispo-
sitif, leur magriau de construction, leuretat, leur e cacit structurelle mais aussi fonctionnelle
(Tacnet et Richard, 2009) (voir annexe B.3, p. 335).

De manere classique, I'expertise utilise autant que possible des nmethodes quantitatives de
mocklisation associant des approches statistiques, des simulations nuneriques (Barbolini, 2008).
Les experts utilisent aussi des outils bases sur la confrontation et I'analyse de crieres multiples
pour identi er les composantes du risque correspondant au plenomene et aux enjeux expoes. lls
prennent par exemple la forme déechelles d'intensie, de typologies cevelopges pour comparer
les sites selon leurs caraceristiques morphologiques (Staub, 1999, 2001), hydronetorologiques,
analyser les risques de declenchement et ceterminer le potentiel physique d'aggravation par
rapporta des prenonenes connus (Richard, 1995).

Pour quali er des niveaux de risques, les praticiens utilisentegalement des nethodologies is-
sues d'approcheseconomiques telles que les approches cotts-tere ces (Brundl et al., 2008). Dans
le domaine des crues torrentielles, ces approches montrent cependant leurs limites notamment
en raison de la di cule devaluation de la vulrerabilie (Brochot et al., 2003; Fuchs and al.,
2007).

Les acisions de gestion externes L'aidea la decision se situe donc souventa un autre
niveau que la stricte vision technique propose par une expertise.

L'expertise technique ne produit pas directement de decisions de gestion qui mobilisent
d'autres acteurs et inegrent des facteurs lesa l'impact social, economique, nancier, environ-
nemental des mesures. Ces ccisions qualiees d"externes" sontevidemment les plus complexes.
L'expertise technique ne fait ici que participera lelaboration de cecisions de gestion. Il peut
s'agir par exemple de choisir des priories de protection en consicerant des contraintes tech-

niques, economiques, politiques.Le risque zro nexiste pas (Guilhou et Lagadec, 2002) et pour

42



2.3. FORMES ET MODALIT ES D'EXPERTISE

des raisons nanceres, la protection ne pourra toujours étre que partielle : dans ces conditions,
comment choisir les enjeuxa proeger en priorie ? comment choisir des parcours et stratgiesa
dommage minimal, acceptant des degats localement pour mieux proeger ailleurs ?

En situation d'urgence, unelu va &tre confrone a d'autres choix celicats. A quel moment
faut-il evacuer temporairement une zone méme si celle-ci est proegee par un ouvrage impo-
sant? Comment va-t'il decider et sur quels crieres? A ce moment, ces choix sont souvent faits
par des non-sgecialistes (responsables des collectivies locales, de I'Etat...) et la con ance dans
I'information dont ils disposent va alors jouer un rble essentiel dans la cecision :

{ Est-ce gu'on est certain de letat du dispositif de protection ?

{ Est-ce que tous leseements techniques sont parfaitement connus en temps eel pour per-

mettre la cecision (hauteur de neige, stabilie des sols, circulations d'eau dans le sol ...)?

{ Est-ce que la chame orerationnelle est sans faille : aces, eecommunications ... ?

Conclusion sur les domaines de ecision Dans le domaine des risques naturels, la
prise de cecision 'interne" fait partie interente du processus d'expertise technique. Ces expertises
contribuent aux decisions "externes" qui s'ogerenta des echelles allant de celle du bassin de
risque (bassin versant torrentiel, site d'avalanche ...)a desechelles cepartementales, egionales
voire nationales dans le cadre d'approches visanta identi er par exemple les sites prioritaires
d'intervention, plani er des politiques publiques, gerer des infrastructures de communication
.... Des moctles d'aidea la cecision pour les risques naturels servent par exemplea ceterminer
les sitesa risques sur des secteurs ggographiquesetendus dans le domaine par exemple du risque
minier (Merad et al., 2004), du risque d'avalanches (Rapin et al., 2004) ou du risque routier. Les
solutions (ou alternatives) correspondent alors aux sites devant étreevalles par des ogerateurs
dierents.

Des nethodes d'aidea la cecision sont donc requises dans le cadre des cecisions internes au
processus d'expertise et externes dans le cadre de decision de gestion. Fournir desekements et
un cadre methodologique pour aneliorer et aider les processus de cecision lesa I'expertise est
donc un \eritable enjeu. Dans la pratique, pour epondre aux besoins, des outils sont ceveloppes
parfois tes empiriquement, sans etrences explicites avec des cadres nethodologiques d'aidea
la cecision reconnus.

Les nethodes d'aidea la dabcision pour les risques : un existant 'non conventionnel”
et un besoin de polyvalence

Les mocetles de cision simplies et empiriques Pour epondre aux besoins, des
mockles d'aidea la cecision simplies sont corcus par les praticiens en combinant les crieres
par le biais de sommes ponceees par exemple pour levaluation de la vulrerabilie (Chauviteau
et Vinet, 2006), de la sensibilie des sites au risque d'avalanche (Rapin et al., 2004), de l'ex-
position des routes aux chutes de blocs (Gaussin, 2009).... Si chaque mocktle est pense pour
un objectif cetermire, les donrees qu'il exploite peuvent par contre servir dans de nombreuses
probematiques : les crieres descriptifs, morphologigues d'un site d'avalanche ou d'un bassin
versant torrentiel sont en e et incependants du contexte cecisionnel dans lequel ils sont utilies.
lls auront par contre des importances variables selon les cadres de decision. Les regroupements
e ectes entre ces crieres et l'importance qui leur sera accorcee cependront par contre de la
cecisiona prendre. On peut faire ici une analogie avec la eorganisation d'un plan d'un document
(la cecision) dont on conserverait le méme contenu mais en classant les paragraphes (les crieres)
autrement pour changer le message d'un texte. Il y a donc plusieurs objectifs pour assurer la
plus grande polyvalence aux donrees disponibles. Consicerant qu'il existe autant de moceles
que de probemes de ckcision et d'analystes (Roy, 1985), le principe est de dissocier levaluation
des donrees et I'analyse en vue d'une decision pour permettre d'exploiter la connaissance netier
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dans ces dierents contextes. En compement, un moctle doit pouvoir étre transforne en un
autre mocele. La transformation ou recon guration de moctles de cecision existants permet
de se conformera des nmethodologies eprouwees et garantit une 'interoperabilie” des cadres de
cecision.

Capitaliser la connaissance experte constitue un autre enjeu assocea l'analyse de ces
outils d'aidea la decision empiriques. lls se basent en e et sur un savoir-faire et une connaissance
essentielle des volets "metier" assoces aux probematiques de cecision pour les risques naturels.
Au-deh des nethodes d'aidea la decision, l'identi cation de l'information disponible et utile, la
herarchisation des crieres descriptifs, la d nition des classes devaluation sont en e et autant
dekments indispensables a lelaboration de tout syseme d'aidea la decision. Reconnatre et
capitaliser cette connaissance experte est essentiel. Au deh de l'inerét methodologique et scien-
ti que, cette cemarche correspondegalementa une logique et une rationalieeconomique pour
les pouvoirs publics. Dans le cadre de dispositifs d'aidea la decision et de sysemes d'informa-
tion, I'essentiel du codt se situe en e et au niveau de la collecte des informations. La valorisation
des donrees incependamment des traitements et methodes est donc d'un inerét majeur pour
valoriser l'investissement et les esultats.

L'exemple du dispositif 'Sites Sensibles Avalanches" ( SSA)

Le 9 Bvrier 1999, une avalanche de neige meurtrere a cetruit partiellement ou totalement 20
chalets et cause la mort de 12 personnes dans le hameau de MontRoc (Commune de Chamonix).
La con guration particulere du site, marqiee par la pesence d'un ressaut dans le pro | en long, a
mis enevidence a posteriori la forte dangerosit de ce type de topographie en cas d'avalanches. En
e et, une zone de ressaut constitue une zone d'arrét en altitude. Si elle est cepasse, il se produita
nouveau une vive acekration de I'avalanche avec un risque d'atteinte accru d'habitations sitiees
jusque sur le versant oppo<. Il s'agit donc de \eri er les niveaux de risque pour lI'ensemble des
sites d'avalanches. Une nethode est ceee pour classer les sites et aussi & nir des priories
d'intervention en matere de politique de pevention (Rapin et al., 2004, 2006). L'objectif »
est "detablir une nmethode permettant d'identi er les couloirs et de les herarchiser en fonction
du risque qu'ils gererent, an de epartir ulerieurement au mieux les e orts de pevention
(Rapin, 2007). Le dispositif de collecte de donrees concerne aujourd’hui plus de 4000 sites
mobilisant annuellement des moyens humains et nanciers consicerables. Il est commandie par
le Minisere de I'Ecologie, de I'Energie, du Developpement Durable et de la Mer MEEDDM ) 10
en collaboration avec leCemagref!! pour la partie methodologique, formation, gestion des bases
de donrees, bilan de classement et TONF/RTM 12 pour la partie collecte d'information sur le
terrain 13. Les cotations obtenues declenchent des proedures d'information conduites par les
pefecturesa destination des collectivies locales concerrees.

La sensibilie d'un site d'avalanche est ¢k nie sur la base de crieres descriptifs relatifs
a la vulrerabilie, la morphologie, les conditions nivo-climatologiques et I'histoire ( Fig. 2.23).

10. Direction Gererale de la Pevention des Risques, DGPR

11. Institut de Recherche pour I'Ingenierie de I'Agriculture et de I'Environnement

12. O ce National des Foréts/Service de Restauration des Terrains en Montagne

13. Les esultats et la nethodologie sont disponibles sur le site www.avalanches.fr choix sites sensibles
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Figu re 2.23 { Principe de la nethode de classi cation des Sites Sensibles Avalanches (SSA

Chaque criere est cecompos en classes devaluation que I'observateur choisit de retenir
de manere exclusive en fonction des caraceristiques du site. Chaque choix est aece d'un
score esultant d'un baeme de cotation (Fig. 2.24) propos par un groupe de 7 experts ayant
cee la methode et qui ont souhaike epartir les poids selon le principe suivant : Vulrerabilie
(50%), Morphologie (25%), Nivo-Climatologie (15%) et Histoire (10%). L'a ectation est recon-
nue comme pouvant faire I'objet d'une certaine impecision : "c'est I'ordre de grandeur qui prime
sur la valeur exacte" (Rapin, 2007).

Figu re 2.24 { Exemple de classes devaluation de crieres morphologiques - extrait partiel

Les scores obtenus sont ensuite agegs selon deux nethodes correspondant respectivementa
une simple somme eta une multiplication de deux groupes de crieres assocesa la vulrerabilie
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eta l'aka (Fig. 2.23). Les esultats permettent de placer le site consicce dans I'une des trois
cakgories correspondanta un niveau de sensibilie fort, douteux ou faible. Les esultats des
methodes sontetalonres par rapporta une srie de sites non species explicitement.

Une premere analyse du dispositif permet de mettre enevidence des questionnements

relatifsa la nethodologie employee :

{ le caractre operationnel de la nethode depend de seuils ceterminant les limites entre les
esultats desevaluations : comment les seuils sont-ils choisis ? peut-il y avoir desegalies
devaluation ? Les sites ont-ils alors vraiment le m&me niveau de sensibilie;

{ les scores sont attribles par les expertsa la suite d'un compromis dont on ne connat pas
les conditions : tout le mondeetait-il d'accord ? Sur quel principe de pekrence ?

{ Les observations servant a levaluation peuvent étre impecises : comment le sait-on?
comment faut-il consicerer un site dont levaluation serait tes incertaine ? Est-ce que le
diagnostic sera le méme sur la base d'une information certaine ou incertaine ?

{ Deux nethodes sont utiliees, I'addition de score et une approche mixte : est-ce qu'elles
sont adapkes pour obtenir le esultat souhait ? quelle est leur justi cation scienti que ?
donnent-elles les mémes esultats ? Peut-on imaginer et appliquer une autre nethode ?

{ La methode envisage pour certains crieres des situations plus ou moins aggrawees. Par
exemple, on s'ineresse au nombre d'habitants touctes par une avalanche historique mais
aussia ce qui se passerait avec une augmentation de la distance atteinte de 5%, 10%, 20%.
Est-ce que le dierentiel entre le niveau nominal et le potentiel d'aggravation n'est pas un
facteur de cecision que I'on souhaiterait expliciter ?

{ Les esultats recueillis repesentent une masseenorme de donrees : peut-on eutiliser les
esultats dans un autre contexte ?

2.3.4 La recessie et la ealie des approches qualitatives
Les di cules d'utilisation des moekles probabilistes d'estimation des risques

Les formulations du risque utilies dans le cadre des risques naturel$ reposent logiquement
sur l'utilisation de probabilies pour repesenter les termes assocesa la notion de fequence. Le
modckle de risque pesente cependant des limitations et di cules de mise en uvre :

{ Les probabilies assocees aux phases de declenchement de ptenonenes tels qu'une lave
torrentielle, a la formation d'un embécle ne sont pas toujours accessibles sous une forme
objective (fequentiste) et restent souvent subjectives;

{ les valeurs de probabilies de dommages sont, dans la ealie, tes di cilesa obtenir car
esultant de la combinaison de plusieurs facteurs les aux prenonenes eta la nature des
enjeux. Pour que le prenonene atteigne I'enjeu, il faut qu'il se declenche, qu'il se propage
en fonction de facteurs dont il est di cile d'estimer la probabilie eelle;

{ levaluation des dommages doit &tre faite pour des dommages non seulement mageriels sous
forme moretaire mais aussi humains (blesses, morts). La vulrerabilie humaine pose un
double probkme : sonevaluation sur la base de criereseconomiques est contestable et sa
prise en compte est conditionree par une pesence potentiellement temporaire et mobile
par oppositiona une vulrerabilie matrielle permanente et localiee;

{ la relation de vulrerabilie structurelle associant dommages et intensie de ptenonenes
est mal connue scienti quement;

{ I'e cacie des ouvrages et la contribution e ective de mesures de protection en terme de
eduction des dommages ne peut pas étre caraceriee de manere indiscutable. De plus,

14. voir section 2.2.1, p. 26
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a partir d'unetat d'ouvrage nominal, le vieillissement, levolution du contexte peuvent
induire des pertes de performance des protections.

Pour ces raisons, un mockle bag sur une expression probabiliste reste di cilea mettre en
uvre de facon concete. Les probabilies ne esultent pas d'une approche objective et fequen-
tiste mais constituent seulement un mode de repesentation de la neconnaissance. Quelques
teveloppements tes ecents ont eellement permis d'estimer un \eritable risque dans le cadre
des probabilies bayesiennes (Eckert et al., 2008Db).

Au nal, on peut donc avancer que beaucoup dequations du risque n'ont qu'un role de
support conceptuel. Levaluation correspond en fait plusa une agegation informelle de crieres
relatifsa I'aka, l'intensik, la fequence, la vulrerabilie sous forme de grilles d'analyse simpliee.
Dans l'esprit, on est ainsi tes proche des analyses multicrieres d'aide a la decision sans en
reconnatre, ni utiliser explicitement les concepts. La question est donc de savoir si I'on peut et
jusqu'ou ces nethodes peuvent étre exploiees dans le cadre des risques naturels.

L'exemple de la eétermination d'un niveau d'aéa dans le contexte torrentiel

Dans le contexte du risque torrentiel eta titre d'exemple, on peutevoquer le mode de -
nition d'un niveau d'aka et la localisation de la limite de l'aka de ekrence. Les eements
consicees pour la caracerisation de I'aba restent tes qualitatifs. lls sont analyses au travers
d'une grille croisant la fequence (exprinmee au travers d'une probabilie) et une intensie ca-
raceriee gracea des crieres descriptifs. La notion de probabilie "potentielle” traduit bien la
subjectivie et la eelle di cule pour I'expert dans la ¢ nition de la fequence des prenonenes,
notamment en cas de laves torrentielles. Kig. 2.25).

Figu re 2.25 { Grille d'analyse du niveau d'aka torrentiel (MEEDDAT, 2009)

La cetermination de la limite du plenonene de ekrence se pesente quanta elle nettement
comme un arbre de cecision (Fig. 2.26). La di cule consiste icia proposer une limite d'extension
du pkenonene ealiste. La limite externe du cbne de dejection constitue I'emprise maximale
possible du pkenorrene puisqu'elle correspond d'un point de vue morphologique a I'ensemble
des zones ai le torrent a cepoe des materiaux au cours des temps geologiques. Consicerer
cette zone comme une emprise maximale corresponda une approche tes prudente : elle induit
cependant des restrictions d'occupation du sol sur des surfaces tes importantes dans des zones
souvent cep tes urbanisees. La dicule est donc non pas de trouver I'emprise la plus large
possible mais bien de & nir quelle serait la zone de risque minimal.
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Figure 2.26 { Arbre de choix de I'emprise du ptenonene torrentiel de etrence (MEEDDAT,
2009)

Ces quelques extraits de la cemarche de I'expert dans un contexte de zonage illustrent bien
comment les experts sont conduitsa analyser le risque pour proposer des mesures de gestion de
I'occupation du sol, elles-mémes consiceees comme un des piliers de la straegie de pevention
contre les risques naturels en France.

Les enjeux sont donc de choisir une straegie d'analyse du risqueequilibee permettant d'af-
fecter les moyens d'investigation fortement limies sur les points les plus importants. Au nal, la
cecision est forement incertaine. Elle correspond au meilleur compromis autorie par le niveau
de connaissance disponible.

2.4 L'expertise, un vecteur d'appropriation perfectible

Dans ses formes classiques, I'expertise, mobiliee au niveau des dierentes phases de l'analyse
et de la gestion des risques, produit des esultats ogerationnels mais s'awere questionree par ses
utilisateurs.

2.4.1 Analyser et grer les risques : l'incertitude au c ur d'une double com-
plexie scienti que et organisationnelle

L'incertitude et la complexie organisationnelle La complexie assocee aux risques
naturels provient d'une part de la nature physique des ptenonmenes mis en jeu mais aussi des
modes et outils de gestion mis en uvre pour eduire les risques. Sur ce dernier volet de nature
organisationnelle, la complexie du dispositif de gestion des risques naturels en France a suscie
un grand nombre de documents de synttese et d'analyse (Bourrelier et al.,, 2000, 1997). Les
analyses compaees con rment la complexie des sysemes de gestion et mettent enevidence la
diversit et I'reerogereie des approches (Peltier, 2005; Tacnet, 2004; Tacnet et Burnet, 2007).
Dans une certaine mesure, I'organisation et ses lacunes peuvent induire une nouvelle forme de
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vulrerabilie due non pasa la fragilie ou la sensibilie intrinseques des enjeux mais plutéta I'in-
adaptation et au manque d'appropriation des mesures de pevention mises en uvre (Bouderes,
2007). Il faut aussievidemmentevoquer les facteurs de vulrerabilie esultant souvent de cefauts
d'organisation des secours et correspondanta la phase speci que de gestion de crise. Dans le
cadre de ce travail, nous n'abordons ce volet qu'au travers de certains aspects de peparationa
I'exclusion de la mise en uvre e ective des secours au c ur de la crise.

L'incertitude technique et scienti que source de complexie Le processus d'exper-
tise d'un risque naturel gravitaire mobilise des competences exploitant des sources d'information
plus ou moins ables produisant des informations varees et leerogenes dans leur forme et leur
qualie ( Fig. 2.27).

Figure 2.27 { L'expertise : un processus multi-sources exploitant des informations varees et
leerogenes

Dans ce cadre, I'expertise des risques naturels en montagne repose autant sur des analyses
gquantitatives "objectives"bases des mesures ou des donrees historiques que sur un grand nombre
d'analyses purement qualitatives et subjectives bases sur des informations disponibles pouvant
s'awerer incertaines et plus gereralement imparfaites. Il est facile d'imaginer que la qualie de
I'information conditionne les processus qui en cependent, motivant la recherche de I'explicitation
et de la prise en compte de ces imperfections. L'expertise demeure cependant un processus tech-
nique mobilisant des connaissances scienti ques. Il para ineressant de positionner I'approche
de caractrisation de l'imperfection de l'information appliquiee au domaine de I'expertise dans
un cadre plus large dévolution de la cemarche scienti que.
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2.4.2 L'incertitude concerne toutes les approches scienti ques, dont I'exper-
tise

La connaissance scienti que s'organise classiquement autour de sysemes construits avec les
objectifs d'expliquer, diagnostiquer, pedire, extrapoler dans I'espace ou sur une population pour
ensuite cecider, prescrire, contréler, et plani er. Les sysemes reposent sur des relations entre des
variables. Ces relations sont utilisees pour ceterminer lesetats inconnus de certaines variables
en se basant sur les etats connus d'autres variables. Si lesetats inconnus sont cetermires de
manere unique, le syseme est dit ceterministe. Dans le cas contraire, il est dit non-deterministe
et implique obligatoirement dierents niveaux d'incertitude assoces aux objectifs du syseme :
incertitude de pediction, de diagnostic . ... Gereralement, l'incertitude n'est pas accepee et sa
eduction est consiceee comme un signe de proges scienti que (Klir and Smith, 2001). L'avenir
reste cependant impevisible et il faut envisager des futurs : la pevision tente de degager des
certitudes et la prospectiveetablit des anticipations dans des conditions d'incertitude qualitative
et quantitative (Gonod, 2000) 1°. Il faut reanmoins des methodes pour la prendre en compte :
'‘pour faire avec lincertitude qualitative, d'abord il faut la reconnatre, ensuite, plutdt que de
raisonner avec des probabilies, il faut stimuler la curiosie en multipliant les interrogations :
qu'est ce qui arriverait si ... ? ...La connaissance des chames de processus serait tes utile pour
cet exercice, le renforcement du processus analytique est le support du processus ceaftbBtnod,
1996).

Comme le souligne Edgar Morin (Morin, 1988), ceci constitue \eritablement un enjeu pour
la science :

"‘Beaucoup ont longtemps cru et peut-étre croient encore que le defaut des sciences
humaines et sociales est de ne pouvoir se tebarrasser de la complexie apparente des
prenorrenes humains pour stlevera la dignie des sciences naturelles qui, elles, po-
saient des lois simples et faisaient egner I'ordre du ceterminisme dans leur concep-
tion. Or, nous voyons aujourd'hui qu'il y a crise de l'explication simple dans les
sciences biologiques et physiques; s lors, ce qui semblait &tre les esidus non scien-
ti ques des sciences humaines, l'incertitude, le desordre, la contradiction, la plura-
lie, la complication, etc., fait aujourd'hui partie d'une probematique grerale de la
connaissance scienti que"

Cette probematique de lincertitude prend aujourd’hui une place croissante dans les ap-
proches environnementales (Allard et al., 2008). Sur un plan plus greral, le concept de science
'post-normale” placant les incertitudes d'un syseme et les enjeux de cecision au c ur de l'ana-
lyse aekt propos (Funtowicz and Ravetz, 1993; Ravetz, 1999). Les probemes environnementaux
se caractrisent par une information incertaine, des avis contradictoires, des enjeux importants et
des decisions urgentes. Quand les connaissances acacemiques seules ne su sent plus, la science
devient post-normale (Fig. 2.28). Une exigence de qualie emerge alors non seulement sur le
produit de la cemarche mais aussi sur le processus d'obtention des esultats. La qualie du
processus associant tous les acteurs apparat comme essentielle pour produire une decision.

15. disponible sur Programme eurogeen MCX - 'Moctlisation de la complexie -  www.mcxapc.org
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Figur e 2.28 { Science appliqlee, expertise et science "post-normale”

Le principe de pecaution est corcu pour structurer I'action en situation d'incertitude scien-
tique dans les cas de dommages attendus graves et ireversibles (Kourilsky et Viney, 2000;
Ewald et al., 2001). Il repose largement sur I'expertise a qui on demande d'appehender les
incertitudes sous une forme exploitable pour permettre aux gestionnaires de cecider (Treich,
2000). Il s'applique par contre aux situations de risque di us pour lesquelles la nature méme des
conequences d'un probeme n'est pas connue. La pecaution se etrea l'incertitude alors que
la pevention se etrea la notion de risque. Invoquer le principe de pecaution dans le domaine
des risques naturel$® au méme titre que I'action peventive est discutable (Mongin, 2003) .

En conclusion, l'incertitude et I'expertise sont intimement lees dans le cadre des approches
scienti ques pour apporter des eponses ogerationnelles. Les pistes de proges concernent |'ex-
plicitation et la reconnaissance de cette incertitude.

2.4.3 L'expertise technique critiqiee

La socee exprime une crise de con ance dans la technique et les ingenieurs. Parmi les
explications avanees gure le fait que la technique ne esout pas tous les probemes et peut en
ererer de nouveaux mais aussi que les approches strictement techniques montrent leurs limites.
L'ingenieur, l'expert et surtout le cecideur doit prendre en compte les facteurs economiques,
sociaux, environnementaux, juridiques et accepter ...des compromis. L'expert doit ainsi faire
entendre, comprendre et accepter ce qu'il sait mais aussi ses doutes et son ignorance. Pour les
faire accepter, I'expert doit quitter le domaine de lamatere et entrer dans celui despersonnes
des institutions et des normes culturelles pour contribuera une decision cmocratique (CGM,
2004).

Dans le contexte des risques naturels en montagne, l'expertise occupe une position ambégu
et variable entre une approche technique et la regociation portant sur levaluation du risque
(Decrop et Charlier, 1997). Les outils et esultats tant techniques que eglementaires que l'ex-
pertise contribueaelaborer ne sont pas,a la base, des outils de concertation. Les travaux dans le
domaine des sciences humaines et sociales abordent I'expertise et la gestion des risques naturels
sous l'angle de la sociologie (Roqueplo, 1997) ou des sciences politiques (Gilbert, 1995; Brochot,
2001; Bouderes, 2007). lls cemontrent le caracere imparfait des outils mis en uvre. L'ensemble

16. peambule de la loi n °95 101 du 2 &vrier 1995 dite loi "Barnier"
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des travaux scienti ques est suppos aidera la decision mais le decalage entre I'expertise et la
socet est aee. Dans ce cadre, ces auteurs critiquent la notion de defaut de perception im-
pue aux utilisateurs de I'expertise. Ce dernier aspect est symptomatique d'une vision oriente
du probeme : la socet percevrait mal une ¢ nition et une formalisation du risque suppor-

te par les approches eglementaires et fortement ancees dans la conscience des ingnieurs et
chercheurs travaillant dans le domaine des risques. La recherche travaille pour aneliorer un
schema d'analyse et de gestion des risques qu'on ne discute pas obligatoirement. Les outils avan-
@®s (mocklisation ou sysemes d'information geographique) sont méme parfois des obstaclesa
I'appropriation des analyses de risques par la socet ".. Le SIG (syseme d'information geogra-
phique) ou les mocklisations ont paradoxalement plutét nourri une simpli cation de la lecture du
risque et conditionre une minorisation de la contradiction ...la technicie des outils de I'expert
renforce letanckeie du jugement de I'expert ..." (Canobbio, 2008). Les sciences humaines et
sociales expriment donc le besoin de developpement d'une vision constructiviste : les connais-
sances de chaque individu ne sont pas la copie d'une ealie externe impose (vision ealiste)
mais la re-construction, d'une ealie personnellea partir deseements qu'il a dep ineges et

dont il faut, par congquent, etudier les mecanismes et les processus.

Ces analyses ne sont pas competement partages, voire connues, dans le domaine de l'ex-
pertise des risques naturels qui agit plutdt dans une perspectivealiste . || apparat par contre
important d'en accepter le constat et d'envisager une remise en question des pratiques pour
arreliorer certaines des lacunes constates. L'existence méme d'une frontere entre I'expertise et
la ckcision peut &tre remise en question. Dans ce cadre, les experts ont conscience d'une part,
de la recessike d'expliciter leur raisonnement et d'autre part, d'associer les dierents acteursa
leur cemarche dans ce qui aee nommne des senes locales de risqugDecrop et Charlier, 1997;
Charlier, 1998). L'explicitation et la tracabilie de la demarche d'expertise apparaissent donc
comme des moyens pour aneliorer l'appropriation des esultats.

2.4.4 L'expertise doit epondrea des exigences de traabilie

Un constat de manque et des besoins

Les plans de pevention des risques P PR) repesentent un enjeu majeur pour I'Etat, les
collectivies locales et la population. La justice estegalement concerree par des contentieux
principalement d'ordre administratif maisegalement penal en cas de catastrophe (Tacnet et al.,
2008). Ce dispositif n'est pas toujours compris et accepe par les acteurs dans sa forme et dans
ses conclusions (Bouderes et Marcelpoil, 2009). L'information occupe une place centrale dans
la ealisation de ces plans de zonage et entrane une forte exigence de trecabilie de la part de
tous les acteurs (Fig. 2.29).

17. voir theorie constructiviste et travaux de Jean Piaget
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Figure 2.29 { L'information et la tracabilie sont au c ur de la cmarche PPR

Des cadres et exigences normatifs pour la qualie de l'expertise

La normalisation du management des risques La description normalise du fonction-
nement d'une organisation peut se faire dans le cadre d'uneemarche qualie (ISO, 2005). La
norme ISO 9001 (ISO, 2008) ¢k nit les processus commaun syseme d'activies qui utilise des
ressources pour transformer deseements entrants eneéements sortants et consicere leur des-
cription comme uneetape indispensable de la cemarche qualie. Dans un contexte d'analyse des
risques, la normelSO 31000 (ISO, 2009) ck nit le management des risques comme une partie
du processus cecisionnel tenant compte de I'environnement et des facteurs humains, & nie de
manere sysematique et structuee, base sur la preuve et explicitant l'incertitude et les causes
de l'incertitude. De manere gererale, le processus d'expertise des risques naturels est I'un des
ebments constitutifs de la cemarche globale de pevention des risques mise en uvre par un
syseme de gestion des risques associant les acteurs tels que I'Etat, les collectivies, les citoyens,
les services techniques .... Le cadre gereral de I'approche normalise semble donc constituer un
cadre nmethodologique appropre et justi e de s'ineresser aux methodes peconises pour expli-
citer les raisonnements et les processus. Engager des cemarches qualie relativea l'expertise est

d'ailleurs un objectifevoqie de longue date pour aneliorer le dispositif de pevention des risques
naturels en France (Bourrelier et al., 1997).

La normalisation de I'expertise Des exigences de tracabilie et d'explicitation sont
clairement & nies dans la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003) dont la gure Fig. 2.30 propose
une interpetation graphique. Levaluation de la qualie recessite non seulement de decrire un
processus mais aussi, et de manere essentielle, de fournir des indicateurs pour proedera une
evaluation. Le caracere operationnel de la cemarche qualie en cepend. Dans la probematique

de I'expertise des risques naturels, on recherche ainsia la foisa decrire le processus eta expliciter
des indicateurs de trecabilie et de qualie de l'information.
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Figure 2.30 { Exigences de trecabilie selon la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003)

L'attente parfois paradoxale de la socee

Les politiques et mesures de pevention des risques naturels n'empéchent pas les catastrophes
et il arrive malheureusement que des dispositifs de protection ou des limites de zonage soient
tepas®es ceant degats et victimes. La justice intervient alors pourevaluer les responsabilies
des acteurs parmi lesquels gurent les experts ayant propos ou participe aux choix des mesures
de protection. Ces magistrats ont alors notammenta comprendre les incertitudes qui carace-
risent les pkenorrenes naturels et la manere dont elles ontek prises en compte par les experts
(Tacnet et al., 2008). Pour construire leur jugement, les magistrats vont envisager des crieres
relatifs d'une part aux pouvoirs et moyens disponibles et, d'autre part au contexte de I'accident
(Fig. 2.31).
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Figure 2.31{ Exemples dekments de raisonnement d'un magistrat dans un contentieux relatif
aux risques naturels

Sans obligatoirement disposer de competences et de connaissances sgeci ques dans le domaine
des risques naturels, les magistrats portent avant toute chose une appeciation globale sur le mode
de construction de I'expertise et sur la qualie de I'explicitation des hypotheses, des informations
disponibles et des raisonnements mis en uvre Fig. 2.32).

Fig ure 2.32 { Crieres d'appeciation de la qualie d'une expertise par le juge

Les concepts d'incertitude et de probabilies sont facilement interpets dieremment selon
les publics, amenant les techniciensa regretter un manque de culture du commun des mortels
en matere de probabilies (Galland, 1995) 8. La plupart du temps, I'analyse des risques se base
sur des s@narios de ekrence que I'on essaie de carackriser en terme de periodes de retour
en choisissant parmi des valeurs conventionnelles de 10, 100 ans ou plus pour certains grands
equipements repesentant des risques dits "acceptables” (Vrijling et al., 1998; Plattner, 2005).
Une distinction doit ici étre faite entre la comparaison de dierentes extensions d'un pteno-

18. p.40
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mene correspondanta des periodes de retour dierentes (cecennale, centennale) et l'intervalle
de con ance attactea I'estimation de ces limites *°.

En pratique, dans un contexte d'incertitude, les juges attendent que les experts mentionnent
sysematiquement les multiples se@narios aggravants. lls reconnaissent le principe d'un niveau de
risque acceptable en soulevant toutefois un paradoxe quanta lI'appeciation de cette incertitude :
la limite d'extension d'un ptenonene assoceé soita une fequence dierente, soita la borne
superieure d'un intervalle de con ance est consicecee comme la preuve de la connaissance a
priori d'un plenonene de cette ampleur : " vous saviez puisque vous mettez une limite

Communiquer sur l'incertitude n'est donc pas simple et I'a chage de l'incertitude, au sens
large, peut étre percu comme une contrainte et une complication suppkmentaire dans un
contexte de cecision cep dicile. Les decideurs et la socek reprochent ainsi facilement aux
experts de se efugier derrere leur incertitude pour ne pas prendre position (Beauzamy, 2008).
D'un autre cok, I'explicitation de l'incertitude et de s@narios plus ou moins aggrawes peut étre
un moyen pour mieux faire appehender les limites de I'e cacie des mesures. Dans la forme, il
n'‘est pas question d'abandonner les probabilies mais peut étre d'explorer d'autres pistes bases
sur d'autres repesentations de l'incertain et des nethodes d'aidea la decision pour communiquer
sur le risque.

2.4.5 L'objectif et les enjeux de la gestion inegee des risques
Des modes de gestion des risques lesa l'incertitude

La proedure technique de gestion du risque aet dcrite ci-dessus. On peut reanmoins
s'interroger sur la pertinence et les lacunes de ce mode de gestion. Pour positionner la cemarche
devaluation et de gestion des risques dans le contexte des risques naturels, il est important de
cecrire et comprendre la diversie des attitudes et des approches existantes.

Les risques correspondent aux possibilies que les actions humaines ouevenements conduisent
a des congquences dommageables pour les aspects ou choses auxquels les humains accordent
une valeur. La s\erie du dommage depend de la relation de causea e et entre un stimulus
(activie humaine ouewenement) et les conequences. Dans une vision non fataliste, les conse-
guences peuvent étre changees en modi ant les causes ou en modi ant les impacts. La socet est
contrainte de supprimer, eduire ou au minimum de controéler les risques quand les consequences
sont peicues comme majoritairement defavorables par la population. Pour eduire ou contréler
les risques, les institutions cherchentaevaluer et gerer les risques. Levaluation est le processus
selon lequel les agences, les groupes ou les socekes determinent l'acceptabilie d'un risque. La
gestion du risque est le processus selon lequel la socet cherchea assurer le contréle, le suivi et
l'information sur les risques (Klinke and Renn, 2002).

Trois principales straegies dévaluation et de gestion des risques peuvent étre identiees :

{ les approches bases sur des seuils de risque nuneriques (objectifs quantitatifs de stree,

limites d'exposition, normes ...);

{ la eduction d'activies base sur le principe de pecaution (choix du seuil raisonnablement

le plus bas, choix de la meilleure technologie disponible, con nement dans le temps et
I'espace, surveillance des e ets incesirables);

{ Normes cerivees d'approches discursives, participatives bases sur des tables rondes, des

mediations .. ..

L'analyse de risque est devenue une proedure de routine pourevaluer et gerer les dommages
aux biens, personnes eta I'environnement. La egitimie de cette analyse de risque dans le
processus de decision eglementaire fait I'objet d'un debat sur plusieurs aspects :

{ l'opposition entre les visions constructiviste et ealiste du risque ;

19. voir un cas basique qui £me facilement le trouble chez des non-sgecialistes en annexe D.1, p. 341
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{ la place accorcee au public dans les cecisions relativesa la gestion du risque;

{ les modes devaluation de l'incertitude ;

{ la prise en compte de l'incertitude dans le processus de gestion (approche base sur la
science vs. approche de pecaution);

{ linegration optimale de la concertation dans le processus de decision.

Deux visions du risque s'opposent. La vision constructiviste du risque consicere que le risque
est une construction mentale qui n‘a pas de valeur en dehors du groupe qui I'a produit selon
sa propre logique. La vision ealiste du risque postule que les estimations techniques du risque
correspondenta des repesentations eelles des dangers observables. Ces dangers a ecteront les
personnes selon les pevisions calcukes inckependamment des croyances, convictions des analystes
impliges dans levaluation. Pour les experts techniques, la vision philosophique constructiviste
est absurde. Pour beaucoup de sociologues et de philosophes, la vision ealiste du risque est au
mieux nave et au pire imperialiste. En letat, cette opposition est serile et ne peut pas produire
dévolution ou d'anelioration des approches.

Levaluation de l'incertitude est une autre source de cebat dans le cadre de la gestion des
risques. L'incertitude devrait étreevaliee selon ses dierentes formes (variabilie, indetermina-
tion, ignorance, manque de connaissance ...). La typologie deenn?° ((Klinke and Renn, 2002)
propose une classi cation des situationsa risque en fonction du niveau des consquences, le dege
de latence (risque ceclae ou cache), la nature pokmique de levaluation (vision con ictuelle)
et le niveau d'incertitude relatif aux e ets. L'incertitude et le niveau de consensus sont donc
desekments essentiels de la description d'un risque. Les six types de risques retenus sont les
suivants (Magne et Vasseur, 2006) :

{ Damoces : peu probable mais catastrophique. une des formes de gravie du risque (envi-
ronnementale, nancere, sanitaire, sociale ...) est catastrophique. La vraisemblance est
faible mais il y a peu d'incertitudes. L'enjeu est de tevelopper une protection e ective par
desetudes de danger;

{ Cyclope : la gravie est forte mais assez bienevallee. La vraisemblance est mal connue;

{ Pythie : la vraisemblance et la gravie sont mal connues. La production et le partage de
connaissances sont recessaires.

{ Pandorre : le risque est persistant, la vraisemblance et les facteurs de risques sont mal
connus. Des e ets dominos di cilesa analyser sont possibles. On cherchea aneliorer la
connaissance des facteurs de risques et de l'enchanement des causes et des conequences
dans une approche pluridisciplinaire ;

{ Cassandre : le risque est catastrophique, irevitable maisa long terme. L'enjeu est de ce-
velopper la vigilance, d'adapter les organisations, de eduire les vulrerabilies et d'arbitrer
les colts de protection par rapporta une menacea long terme;

{ Meduse : le risque est de gravie moyenne, de probabilie faible ou moyenne, mais fortement
controver®e. Des actions participatives doivent permettre de traiter ce type de risque.

L'expertise des risques naturels s'inscrit principalement dans une vision ealiste du risque.
Decrire les composantes du raisonnement et les facteurs qui conduisenta la construction du
risque, y compris l'incertitude et I'imperfection de l'information, apparat par contre comme un
moyen pouretablir un lien, un espace de discussion entre des visions qui s'opposenta la base. De
cette confrontation peuventemerger des approches nouvelles dans la facon de ealiser, d'utiliser

les expertises.
Les formes d'inegration de la gestion des risques

Dans les cas de risques complexes correspondanta un contexte de risques naturels ou indus-
triels, les analyses de risques sectorielles et disciplinaires sont insu santes pour cecrire les risques

20. du nom de son auteur Orttwin Renn
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globaux, a impacts multiples et indissociables du contexte social eteconomique. L'inegration

de la gestion des risques est une forme de eponse. Plusieurs moctles de description d'approches
inegee de la gestion des risques naturels existent. Cette inegration peut étre envisagee dans la
perspective du ceveloppement durable. De nouveaux modes de gestion des risques sont propoes
soit dans le cadre d'une vision durable Fig. 2.33) inegee de la gouvernance des risques (Renn,
2004; Renn and Graham, 2006) ou dans un cadre plus technique d'analyse transverse des risques
(Magne et Vasseur, 2006).

Figu re 2.33 { La gestion inegee et durable du risque (ISDR, 2004)

Cette vision globale de l'inegration n'est cependant pasevidente dans le domaine de l'exper-
tise. Plusieursechelles d'inegration s'imbriquent les unes dans les autres, des phases d'analyse
sectorielles et thrematiques du risque jusqua la gestion globale inegee associant analyse eteva-
luation du risque et restant assez peu ceveloppee dans le domaine des risques naturels gravitaires
rapides. Dans ce domaine, I'expertise concerne majoritairement la phase d'analyse de risque au

58



2.4. L'EXPERTISE, UN VECTEUR D'APPROPRIATION PERFECTIBLE

travers de l'identi cation des prenomnenes (akas) et de leur quanti cation : l'inegration est ainsi
essentiellement une juxtaposition, coordination des esultats de dierentes approches discipli-
naires (geomorphologie, hydrologie,...).

Figur e 2.34 { Approche inegee globale et expertise technique collective

L'aidea la cecision envisagee dans un contexte d'incertitude nous apparat comme un moyen
d'inegration des approches entre analyse et gestion du risqueRig. 2.34).

L'incertitude est centrale dans le choix d'un mode de gestion comme facteur de
classement et d'augmentation du risque

L'incertitude comme base de classi cation. les probematiques de risque onta sup-
porter une part plus ou moins grande d'incertitude quant aux e ets, conequences dommageables
des plenonenes naturels mais aussia I'e cacie des mesures prises. Pour cecrire les dierents ni-
veaux d'incertitude assoces aux composantes d'un risque une classi catioftt (Klinke and Renn,
2002) aet propoe. Elle vise notammenta cecrire les strakgies operationnelles en analysant
de manére croige la gravie et la vraisemblance. L'incertitude est donc icia la fois un facteur de
classement mais aussi unekment de la cecision. D'un point de vue operationnel, cette nethode
est mise en uvre dans le cadre d'analyse transverse de risque (Magne et Vasseur, 2006).

L'incertitude augmente le risque et constitue un facteur de akcision. associer ces
deux concepts illustre I'une des di cules de mise en place d'une approche inegee du risque
associant les phases d'analyse, devaluation et de gestion des risques. D'un cog, les approches
formellesetablissent des typologies des incertitudes en distinguant incertitude, impecision, in-
consistance et risque. De l'autre cok, la socet consicere le risque et l'incertitude comme une
méme ealie. Ce paradoxe illustre la dicule et les contraintes pour la mise en place d'une
\eritable approche inegee.

Dans le cadre de l'analyse de risque, Aven (2007) constate un inerét croissant dans I'appli-
cation de l'analyse et de la gestion du risque au probeme de sOreke et de scurie. Le risque

21. typologie de Renn
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ed ¢k ni par un croisement entre les menaces et les conequences possibles. Les probabilies
classiques utilisees dans cette formulation du risque et bases sur des fequences relatives sont
souvent totalement subjectives sans pour autant le reconn&tre. Il propose de prendre en compte
l'incertitude sur les conequences comme un facteur de risque suppementaire dans le cadre de
levaluation : pour une conequence potentielle donree, plus l'incertitude augmente et plus le
risque augmente. Dans le cadre d'une approche inegee, levaluation quantitative des risques
n'‘est donc plus su sante. Elle doit &tre compkte par des nethodes plus proches de la cecision.

2.5 Syntlese etemergence de la probématique de recherche

2.5.1 Le constat et les besoins

Le constat

L'expertise est un processus impliquant une srie de cdecisions utiliees dans le
cadre des phases d'analyse, devaluation et de gestion des risques naturels. Dans
un contexte de connaissance imparfaite des plenonenes, elle repose sur des infor
mations quantitatives et qualitatives, de natures incertaine et imparfaite, issues de
nombreuses sources heerogenes et parfois con ictuelles. La socet exprime visa-
vis de l'expertise des exigences de qualie et de tracabilie des processus bases sur
I'explicitation des raisonnements. La technicie et la complexie des approches em-
péchent une eelle appropriation par les acteurs tel que I'envisage le cadre ickal d'une
gestion des risques naturels ditenegee .

L' expertise a un caracere grerique Les risques naturels gravitaires rapides partagent
un grand nombre de caraceristiques communes assoceesa leurs caraceristiques physiques eta
la ewerie des congequences sur les enjeux. L'analyse des composantes du risque et des raison-
nements d'expertise met enevidence un caracere grerique pour I'ensemble des ptenornenes.

Mieux connatre les plenonenes ne sut pas L'expertise permet gereralement d'ap-
porter une eponse technique majoritairement sur le volet de l'analyse du risque et de l'aka.
Cette cemarche "aka-centee " est reconnue comme ne permettant pas une appropriation op-
timale de ses esultats par la socee. Son apparence incontestable ne permet pas non plus de
ctegager l'espace de regociation et de discussion permettant de construire une cecision collec-
tive. Dans le méme temps, l'anelioration de la connaissance des ptenomenes n'est pas non
plus forement en mesure de eduire les risquesa elle seule. La tendance des catastrophes aug-
mente en e et marquant le réle essentiel de la connaissance de la vulrerabilie (White et al.,
2001)%?(Weichselgartner and Obersteiner, 2002).

Le manque de traabilie L'expertise est consictee ici comme un enchamement de -
cisions bases sur des sources incertaines et des dires d'expert palliant les lacunes de la connais-
sance. De nombreuses applications et dispositifs ogerationnels de gestion des risques en matere
de zonage, de protection sontetablis sur des bases que I'on sait incertaines et/ou impecises. Par
exemple, la nethodologie detablissement des P.P.R?3 s'appuie sur les connaissances existantes
et repose sur des approches essentiellement qualitatives du type analyse historique, analyse mor-
phologique .... Malge leur caracere fortement empirique, ces pratiques s'averent assez e caces.
Elles pesentent par contre des lacunes en matere de trecabilie des processus de decision. Leur
gualie intrineque depend fortement de la nature des informations disponibles et la competence

22. "Knowing better and losing even more..."
23. Plan de Pevention des Risques (pevisibles)
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du charge detude. L'analyse a posteriori de tels documents s'awere plutét di cile : comment
peut-on ceterminer le niveau de con ance assocea un processus de cecision multiforme asso-
ciant des approches qualitatives, quantitatives et soumisa une forte heerogereie des donrees
disponibles ? Entre deux traes sur des cartes de zonage de risque, comment peut-on dierencier
le niveau d'information et la qualie des sources utilises entre celui qui, par exemple, decoule
d'une estimationa partir de crieres gcomorphologiques et celui qui corresponda des donrees
historigues awees,a une con rmation par un mockle ...

La ealie des approches gqualitatives, subjectives, naturalistes L'expertise est mo-
biliee de manere transversale dans le cadre du syseme complexe de gestion des risques naturels.
Elle s'awere indispensable aux dierentesetapes de I'analyse et de la gestion des risques notam-
ment pour pallier les meconnaissances scienti ques assocees aux ptenonenes naturelsetudes.
Son rble comme outil d'aidea la decision est donc essentiel. Pourtant, les formulations qu'elle
exploite notamment au travers de la combinaison de 'aka et de la vulrerabilie peuvent s'awerer
purement conceptuelles. Dans la ealie, levaluation de ces grandeurs est souvent qualitative et
base sur une analyse croise des composantes du risque.

Malge des ekrences techniques et scienti ques, l'expertise pratique des risques naturels
mobilise une part de jugement subjectif et qualitatif. Ce jugement d'expert peut intervenira
deux niveaux. L'information et la connaissance peuvent étre potentiellement disponibles mais
non accessibles pour des raisons pratiqgues de celais, colts et moyens. A l'oppog, il existe des
situations ai aucune etude ne permettra jamais de lever competement la part d'incertitude
assoceea levaluation du pkrenorrene et de ses connaissances.

Les besoins

Aneliorer I'expertise : les bases d'une approche qualie Le processus d'expertise des
risques naturels peut &tre consicee comme I'un deseements constitutifs de la cemarche globale
de pevention des risques. Le syseme de gestion des risques peut &tre assimika une organisation
dont on essaie de quali er et cecrire le fonctionnement dans le cadre d'une approche gqualie.
Les objectifs d'anelioration et d'explicitation du raisonnement s'inscrivent donc dans l'esprit et
les principes d'unecemarche qualie. Sans rentrer dans le formalisme et la rigueur imposee par
une cemarche compkte de normalisation, la cemarche propose doit permettre de formaliser
I'expertise en la consicerant comme un processus d'une organisation constitiee par le syseme
global de gestion des risques.

Accepter la subjectivie, I'imperfection mais tracer les raisonnements L'exper-
tise des risques naturels, assocee aux phases d'identi cation des ptenonenes et d'analyse des
risques, apparat comme un enchamement d'avis, de choix (ou de cecisions) dont la justi cation
et la tracabilie restent souvent partielles. Malge un solide ancrage de I'expertise des risques
naturels dans le domaine des sciences physiques, les avis d'experts comportent une part d'appe-
ciation subjective. Dans les hombreuses situations de gestion des risques assocés aux avalanches
et aux crues torrentielles, aucune solution ne peut ainsi étre retenue de facon incontestable.
L'imperfection fait partie du processus.

Pour mieux faire communiquer ces types de cecision, des formes alternatives d'aide a la
cecision elargissant le cadre devaluation quantitatif des prenonenes sont recessaires. L'aide
a la cecision relative a levaluation des composantes du risque doit pouvoir expliciter, tracer
son raisonnement pour rendre plus accessible ses esultats. |l faut donc decrire le processus
mais aussi lI'imperfection de l'information et prendre en compte la diversie des avis exprines,
potentiellement contradictoires exprinmes par les experts.
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Developper des approches semi-quantitatives pour estimer le risque Il est pro-
pos (Aven and Renn, 2009) de remplacer les approches strictement quantitatives probabilistes
par des approches semi-quantitatives bases sur des comparaisons de senarios dans les cas a
l'incertitude esteleee : les ptenonenes impliges sont mal connus, les moceles n'existent pas ou
sont connus pour &tre imparfaits, les hypotteses faites repesentent de fortes simpli cations, les
donrees ne sont pas disponibles ou peu ables, les experts expriment des avis contradictoires.
La construction de senarios epond a des exigences de logique, a des principes d'empathie
avec les cecideurs et acteurs, la coterence avec les tendances passes et la plausibilie globale.
L'incertitude lee a la connaissance peut &tre valablement decrite par des probabilies subjec-
tives provenant de s@narios colerents et plausibles quand les approches historiques ne peuvent
s'appuyer sur des donrees su santes et que les intervalles de con ance perdent toute valeur.

Dans un contexte d'incertitude et dans I'impossibilie de c nir peciement des valeurs de
probabilies, des approches (semi)quantitatives bases notamment sur des senarios co-construits
avec les cecideurs et acteurs nous semblent &tre des alternativesa cevelopper dans le domaine
de la gestion des risques.

Elargir le domaine d'aidea la ecision L'activie d'expertise est leea deux formes
et contextes de ckcision. Les decisions internes concernent uniqguement le cadre de l'expertise
technique et gerent l'incertitude et la meconnaissance des prenonenes etudes. Les decisions
de type externe mettent en jeu les acteurs de la gestion des risques et utilisent des esultats
d'expertise.

Tout expert a cepek confronea une situation dans laquelle les arguments techniques qu'il a
accumueks, produits, analyss avec soin se retrouvent nalementa jouer un réle tes partiel dans
les cecisions de gestion. Les imperatifs sociaux,economiques, environnementaux conditionnent
en e et largement les cecisions. Dans bien des cas, I'expert va proposer une srie de solutions
ou de s@narios de pkenorrenes en demandant aux decideurs de choisir. Cette situation de choix
entramera souvent des comparaisons douloureuses et celicates. Il peut s'agir par exemple de
prokger une zone avec un niveau de fcurieelewe en construisant unequipement de protection
e cace mais avec par exemple des impacts sociaux importants enetant oblige de cetruire des
habitations, environnementaux en cetruisant des zones fragiles .... A I'oppose, on peut imaginer
un niveau de protection moindre mais en prenant conscience et en acceptant le risque esiduel
(assoce au epassement des protections).

Ce choix reste cependant theorique. Dans bien des cas, le choix de vivre dans des conditions
risquees, accepe et eclane par des populations menaees, est di cilement toke par les insti-
tutions ayant en charge la gestion des risques naturels. Cette contradiction est assez largement
critigiee par exemple dans le cas de certain$® P R (Canobbio, 2008).

Facea cette situation, la perspective d'une vision inegee de la gestion du risque permet de
mieux comprendre la place et les limites de I'expertise dans le processus de gestion. L'expert
doit jouer son réle en fournissant desekments d'aidea une decision dont il ne sera gererale-
ment pas l'acteur principal. L'expert, parfois critigie dans son approche quasi 'imgerialiste”,
nmeprisant les "savoirs profanes”, n'‘est cependant pas toujours enterement responsable. Il est ¢-
reralement attendu pour ses conclusions operationnelles. Pour apporter une eponse pertinente,
encore faut-il que la question soit bien pose. Bien souvent, le rble et la mission de I'expert restent
insu samment ce nis (Brochot, 2001). Les experts reconnaissent que I'analyse des risques base
notamment sur des approches economiques ne constitue pas un outil d'aide a la decision e -
cace et su samment partage avec les cecideurs. Les nmethodes d'aidea la cecision multicrieres
apparaissent comme des outils de compromisa explorer et cevelopper (Bischof, 2008).

Expliciter et aneliorer les nethodes d'aidea la @cision existantes Les dierentes
composantes de l'aka (intensie, fequence) et de la vulrerabilie sont souvent combirees de
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manere qualitative. Cette agegation, qui ne dit souvent pas son nom, reste assez sommairement
cecrite au travers de tableaux croies tels que pesenes par exemple dans les dierents guides
P.P.R. Dans le méme temps, des nethodes empiriques utiliees pourevaluer des situations de
risque peuvent etre assimikesa des approches multicrieres sans eelle eerencea des nethodes
classiques dans le domaine de l'aidea la cecision. Il n'est pas non plus certain que ces approches et
les methodes utilies pour synthetiser lesevaluations des crieres soient adapees pour epondre
aux besoins de gestion des risques. Dans le méme temps, ces outils encapsulent un savoir-faire
expert qui s'exprime dans la ¢ nition des classes devaluation, du choix des crieres. Il faut donc
analyser les nmethodes existantes, expliciter, le cas ecleant, les structures de pegtrence ayant
conduita leur conception. Un dernier enjeu concerne la eutilisation des informations recueillies
en ekrencea une nethode. Il faut pouvoir caraceriser la qualie de l'information et pouvoir la
eutiliser dans d'autres contextes de cecision.

Syntlese des besoins

Pour epondre aux objectifs et besoins identies, nous recherchons une forme alter-
native d'analyse des risques naturels selon une approche d'aidea la decision mul-
ticrieres capable d'inegrer et prendre en compte l'incertitude, l'imperfection des
informations et des niveaux de abilie variable des sources produisant l'informa-
tion. Ce cadre nethodologique doit permettre d'expliciter le processus d'expertise,
d'arreliorer la tracabilie du raisonnement de l'expert et plus globalement la qualie
de l'expertise. En tant que vecteur priviege d'appropriation des risques par la po-
pulation, les methodes et esultats mis en uvre dans le cadre de I'expertise doivent
rester accessible et explicite pour les cecideurs (Etat, collectivies) et la population.

2.5.2 Objectifs

L'expertise se positionne comme une eponse operationnelle d'aide a la decision dans le
cadre global de gestion des risques naturels. La description du cadre scienti que et technique
de I'expertise a permis d'en identi er le contexte et les lacunes. Les informations utilises dans
le processus d'expertise proviennent souvent de jugements d'expert et s'awerent imparfaites,
incertaines, impecises voire con ictuelles.

Cevelopper une vision alternative de l'expertise

En se fondant uniguement sur la science et la technique, la vision ealiste peut empécher
toute remise en question des pratiques d'expertise. Dans une vision icealiste, la science et la
connaissance sont les piliers des decisions, vont obligatoirement eduire l'incertitude et anelio-
rer du méme coup le processus de gestion. Les critiques faitesa I'encontre de I'expertise neritent
une attention particulere. Est-ce que I'expertise emettrice d'information ne serait pas, du fait
des nethodes qu'elle emploie, responsable du 't cit" de perception parfois regrete de la part
de la cible (les utilisateurs, les decideurs, la population) ? L'expertise ne repose en e et mal-
heureusement pas que sur des certitudes scienti ques et techniques. De nombreuses analyses
et senarios de risques naturels restent souvent tes qualitatifs, subjectifs. Sans evidemment
remettre en cause la recessie des approches quantitatives classiques majoritairement probabi-
listes, la question de la pertinence et de I'e cacie d'une approche exclusivement base sur ces
principes est pose. Une alternative base sur des approches d'aidea la cecision est propoze.

Expliciter les liens entre information, ecision et incertitude

L'expertise est consicceea la fois comme une forme d'aidea la decision produite par I'ex-
perta destination deselus, pouvoirs publics, populations ... mais aussi comme un processus de
cecision internea part entere dans lequel I'expert combine des crieres pour identi er, quanti er
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les ptenorrenes. Dans ce cadre, la question centrale concerne les relations entre l'information,
ses dierentes formes d'imperfection et la cecision.

L'objectif global est de caractriser et prendre en compte l'imperfection de l'information dans
le processus d'expertise de manéere explicite pour aidera la cecision, capitaliser les connaissances,
les savoir-faire et favoriser I'appropriation des esultats dans le cadre d'une approche inegee
des risques. Ceci implique de cecrire les formes d'imperfection de l'information, les cadres et
nmethodes d'aidea la cecision et les theories de repesentation et de traitement de l'information
imparfaite. Cette approche mobilise plusieurs disciplines allant des sciences de la dcision, a
l'ingenierie des connaissances et aux theories de manipulation de l'incertain et de l'impecis.

Bemarche grerale

Les hypotteses de tepart de ce travail sont les suivantes :

{ I'expertise repose sur la construction de s@narios techniques fortement in uenes par la
qualie et I'imperfection de l'information utilisee ;

{ la construction de l'expertise associe et mobilise des connaissances et des informations
qualitatives et quantitatives qui ne sont que tes peu expliciees et traces. Le cadre de
cecision assoce est peu formalie;

{ Les contributions techniques dévaluation quantitative des composantes du risque sont
importantes et incontournables. Elles ne constituent pasa elles seules de \eritables outils
d'aidea la decision capables d'inegrer la diversie des points de vue et des crieres pris en
compte dans le cadre des cecisions de gestion des risques.

Figure 2.35{La probematique comprend quatre objectifs centes sur les liens entre information
et cecision

La cemarche vise a capitaliser les connaissances, expliciter et aneliorer les processus de
ckcision assocesa l'expertise des risques naturels en lien avec l'imperfection de l'information
utilisee pour cecider. Quatre objectifs  sont identies ( Fig. 2.35)%*:

Objectif n °1 - crire et capitaliser l'information et les processus d'expertise.
Il s'agit d'une part, de formaliser l'information et les concepts manipues par des nethodes de
moctlisation conceptuelle puis, d'autre part, d'analyser les liens entre l'information imparfaite et

24. sans consiceration d'importance assoceea l'ordre de la nunerotation
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la cecision. Cette approche est envisagee dans la perspective d'une inegration dans des sysemes
d'information. L'objectif operationnel concerne la caracerisation de la tracabilie et s'inscrit
dans le cadre d'une anelioration de la qualie intrinseque des expertises et de 'appropriation
des esultats par les utilisateurs des expertises.

Objectif n°2 - [kcider dans le contexte des risques naturels et diagnostiquer
des outils existants. Des applications d'aide a la decision existantes sont analyses pour,
ceterminer leur pertinence par rapporta I'objectif de cecision, capitaliser la connaissance experte
sur laquelle elles sont bases et en n e-exploiter les crieres dans d'autres contextes de cecision.
Une premereetape recessite la description du processus de decision et des cadres et nethodes
d'aide multicrieresa la cecision. Parmi les approches multicrieres d'agegation totale, I'analyse
multicrieres herarchique pesente un inerét a priori en permettanta la fois la formulation
analytique d'un probkeme de cecision et levaluation des petrences.

Objectif n °3 - Repesenter et traiter l'imperfection de l'information. Dans le
contexte de la gestion des risques naturels gravitaires en montagne, les formalismes theoriques
permettant de manipuler l'information imparfaite (theorie des ensembles ous, possibilies et
fonctions de croyance) sont exploes pour repesenter le caractre imparfait, incertain de I'in-
formation utilie pour la cecision. L'objectif est ici de choisir et de combiner les nethodes
permettant de prendre en compte l'information keerogene provenant de sources multiples in-
egalement ables voire contradictoires.

Objectif n °4 - ecider sur la base d'information imparfaite. On souhaite ici pro-
poser une nethodologie capable de fournir une aide a la decision tout en prenant en compte
l'imperfection de l'information. L'association de nethodes d'aide multicrieresa la decision et
de theories formelles de l'incertain ou de l'impecis est une piste detude. Un des enjeux ma-
jeurs consistea dissocier levaluation imparfaite des crieres et son traitement dans le cadre du
processus de cecision. Cette incependance garantit la tracabilie et le caracere eutilisable de
l'information dans des contextes de cecision vares.

Dans le cadre de ce travail, l'utilisation des nmethodes suivantes est envisagee :

{ la mocklisation conceptuelle et ingenierie des connaissances pour decrire, tracer l'informa-
tion et les processus;

{ l'aidea la decision multicrieres pour expliciter les composantes du raisonnement expert,
valoriser des approches d'aidea la decision existantes et cevelopper de nouvelles nethodes
de manere polyvalente;

{ les nethodes de repesentation et de traitement de l'information imparfaite base sur
les nouvelles treories de l'incertain (treorie des ensembles ous, des possibilies et des
fonctions de croyance);
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Deux eéme partie

Etat de l'art : Information et
cbcision

67



Chapitre 3

Information, incertitude, risque et
aecision

Introduction

L'expertise des risques naturels porte, dans un contexte cereral d"incertitude" sur les dif-
Erentes phases de l'analyse des risques allant de l'identi cation des ptenorrenesa leur quanti-
cation en terme d'extension ou trae, d'intensie, de fequence puis en na levaluation d'un
niveau de risque par confrontation avec les enjeux. Pour produire des decisions, elle exploite
des informations plus ou moins incertaines, brutes ouelaboees (esultant d'un petraitement)
et provenant de sources maerielles (capteurs, mesures), humaines (dire d'experts) de abilie
variable et pouvant étre contradictoires.

Cette incertitude, au sens greral du terme, doit cependant étre reck nie. Elle ne constitue
en e et qu'une forme particulere des multiples imperfections de l'information. Pour expliciter
et tracer les processus d'expertise, l'information doit etre structuee pour la decrire sous des
formes adapees aux dierents contextes de cecision mais aussi envisager son inegration dans
des sysemes d'information. Dierentes nethodes existent pour moctliser l'information soit sous
une forme statique decrivant les concepts et leurs relations, soit dans une vision dynamique
assocee aux traitements eta la production de nouvelles informations. En n, il s'agitegalement
de cecrire comment la qualie et la grealogie de l'information peuvent étre, le cas echeant,
inegees et mises en uvre dans un syseme d'information.

Ce chapitre aborde tout d'abord les liens entre la decision et I'information dont on decrit les
dierentes formes d'imperfection. Dans un second temps, les nethodes de moctlisation concep-
tuelle de linformation sont cecrites dans la perspective, non exploiee dans ce travail, d'une
prise en compte de la tracabilie dans les sysemes d'information.

3.1 Qualie de l'information

Vouloir '"prendre en compte l'incertitude..." ouvre imnediatement un champ d'investigation
tes large tant l'incertitude est un concept gereralevoqie dans des disciplines allant des domaines
literaires comme la philosophie aux sciences physiques en passant par les sciences humaines et
sociales au travers de la sociologie, des sciences politiques. Dans le langage commun, l'incerti-
tude cesigne letat de ce qui est soit incetermire, inconnu, douteux, hasardeux, impecis, vague
(Dictionnaire Le Robert, 1993).... L'incertitude se ekre toujours aux aspects quantitatifs et
qualitatifs de l'information. La decision est quanta elleetroitement leea I'information disponible
(France-Lanord, 2002) mé&me si le choix du niveau d'information optimale conduit auparadoxe
de linformation (Winter, 1975) : si un acteur cecide de l'informationa acqterir en arbitrant
entre son codt d'obtention et l'utilie qu'elle lui procure, il a dep besoin d'information pealable
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pour faire ce calcul, qui doit elle-méme étre acquise. Pour prendre une cecision, un agent va uti-
liser une structure de petrence et trois types de connaissances relativesa letat du monde (son
environnement) (Dubois et Prade, 2006)" : des connaissances greriques (exgerience, formation
scienti que), ses observations contingentes (des mesures, analyses ealiges sgeci quement pour
le cas detudes) et des croyances (des interpetations, esultats de raisonnement)fig. 3.1).

Figure 3.1{ La cecision cepend des connaissances et des pekrences

3.1.1 La valeur de l'information

La qualie de l'information cepend du contenu informationnel et de la forme selon laquelle
I'information est formuke puis transmise. Une information touta fait stre et pecise peut-étre
totalement inutile si elle ne correspond pas au contexte. Par exemple, on peut s'ineressera la
valeur de l'information cklivee par un pevisionniste (dans le contexte de la pevision hydro-
meeorologique) en direction d'un usager (Houdant, 2004). Deux types d'information ont une
valeur nulle : celles qui correspondenta des tautologies et celles trop techniques qui ne sont pas
comprises du tout. Une approche qualitative indirecte est suggeee pour estimer cette valeur : "
en quoi l'information est-elle utile au fonctionnement du syseme ?". Dans la suite de ce travail,
on suppose que les informations utilies dans le cadre de I'expertise, assimieea un processus de
cecision, ont un sens pour I'expert, le cecideur et sont pertinentes pour produire une cecision.
Sachant que Nulle donree n'est parfaite” (Masson, 2005), il s'agit donc d'analyser les principales
formes d'imperfection de l'information et d'analyser comparativement les concepts de risque et
d'incertitude.

3.1.2 Les formes d'imperfection de l'information

L'information est ce nie comme une " collection de symboles ou de signes produits soit par
I'observation de ptenomnenes naturels ou arti ciels, soit par l'activie cognitive humaine et des-
tireea comprendre le monde qui nous entoure,a aidera la prise de decision oua communiquer

1. p.114
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avec des individus (Dubois et Prade, 2006).

Le terme d'incertitude au sens gereral doit &tre abandonre au pro t des termes d'ignorance
ou d'imperfection de l'information (Bouchon-Meunier, 1995; Dubois et Prade, 2006; Smets, 1991,
1997). De nombreuses typologies ontet proposes sans qu'un inventaire exhaustif soit possible
ou qu'une typologie internationalement reconnue existe pour decrire le domaine de l'indetermire
(Smets, 1997; Magne et Vasseur, 2006). Les principales formes d'imperfection de l'information
sont l'incertitude, lI'impeecision, l'incompetude et l'inconsistance (Smets, 1997) . L'information
supporte la cecision et peut étre de nature objective ou subjective notamment en fonction du
type de source dont elle provient. Cette information a une forme qualitative ou nurrerique et
son imperfection peut prendre plusieurs formesKig. 3.2).

Figure 3.2 { L'imperfection de l'information conditionne la decision

Incompétude

L'incompktude corresponda l'absence de connaissances ou de connaissances partielles sur
le syseme. Elle est sysematique et irevitable a partir du moment as on s'ineresse a des
echantillons mais peut aussi concerner la nature méme de l'information. Par exemple, supposons
une base de donrees contenant des informations sans erreurs sur la date de l'avalanche sur un site
et l'altitude minimale atteinte par I'avalanche. Pour un site donre, la base de donrees contient
l'information " avalanche le3 &vrier 1980" mais sans extension. L'information est incompete
(on ne connat pas l'altitude) mais le reste est pecis (il y a eu une avalanche) et certain (pas
d'erreur dans la base).

2. voir par exemple l'annexe C.1, p. 339
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Imp ecision

L'impecision concerne les cas ai l'information est insu sante pour permettrea l'agent de
epondrea la question qu'il se pose. La description de la connaissance est imparfaite soit parce
gue les valeurs nuneriques sont mal connues par insu sance des moyens d'observations, soit
parce que le langage naturel est utilie pour decrire de manéere vague le syseme. Dans le cas
de valeurs nuneriques, l'impecision provient soit d'une insu sance (pouvant provenir d'une
impossibilie) des moyens d'observation (20000a 40000m?3 de cep6t d'avalanche), d'erreurs de
mesures (largeur estimeea 10% pes) ou de ekrencea des connaissances gereriques variables
(la densie de la neige varie de 100 a 500kg=m?3). Le caracere vague provient de la forme
linguistique employee (faible volume, grande vitesse, arrét pes du chalet) ou de ekrencea des
cakgories mal ¢ nies (intensie moyenne, avalanche rapide). En reprenant I'exemple de la base
de donrees avalanche, on suppose que l'altitude est donree par l'intervalle [120&n; 1300 m].
L'information est compekte, certaine (donrees eputes sans erreur) mais impecise car il y a
ambigwe sur l'altitude exacte d'arrét.

Incertitude

L'incertitude se ekrea letat de la connaissance qu'a un agent (un individu, un syseme
informatique) de la relation entre letat eel de la nature et I'appeciation de cetetat de la nature.
L'incertitude est attacteea la validie (\erie) d'une information. L'incertitude peut elle-méme
étre cecompose (Helton, 1997) en :

{ incertitude akatoire correspondanta l'incertitude esultant du comportement akatoire
d'un sysemeegalement cenomrree incertitude de type A, incertitude stochastique, ire-
ductible, objective ou variabilie ;

{ incertitude episemique esultant d'un mangque de connaissances d'un syseme et lee aux
agents analysant le syseme,egalement ccnommee incertitude de type B, incertitude sub-
jective, incertitude eductible, incertitude leea la connaissance, ignorance.

L'incertitude episemique est potentiellement eductible par le biais d'une acquisition de
donrees suppementaires3(Indrayan, 2002). Dans le contexte des risques naturels, l'incertitude
episemique est l'incertitude de moctlisation duea une connaissance incompéte de la physique
des prenonenes (Woo, 1999). L'incertitude peutegalement provenir de la abilie de la source
d'information parce qu'elle n'est pas sare d'elle ou qu'elle est susceptible de commettre des
erreurs : 'je crois que l'avalanche est arrivee au niveau de cette routé "la ligne de cassure de
l'avalanche mesure200 m" (avis exprine par un touriste non gualie).

Inconsistance

L'inconsistance est une forme d'imperfection de l'information provenant d'informations con ic-
tuelles. Elle provoque l'incokerence des conclusions. Par exemple, I'avalanche a toucte le chalet
a 15 h, elle s'est ceclencheea 15h 10. Cette inconsistance peut provenir d'une source qui produit
des informations contradictoires ou de plusieurs sources emettant des informations dierentes
sur une méme situation : par exemple, I'expertA arme " le volume maximal de lave torrentielle
sera de1000m?3", I'expert B ceclare "le volume maximal de lave torrentielle sera d€0000m3".

Liens entre imperfections de l'information

Des liens existent entre les imperfections de l'information. Les incompktudes entranent des
incertitudes. Les impecisions peuvent induire des inconsistances (cas d'un intervalle sur les
altitudes d'arrivee avec une valeur sugerieure a l'altitude de depart). L'incompktude, lee a

3. Pour les plenorrenes naturels, I'acquisition de ces donrees peut, en pratique prendre plusieurs grerations
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I'information existe independamment de |'observateur, peut étre consiccee comme une forme
objective de lignorance. L'incertitude peut &tre une forme subjective d'imperfection de l'infor-
mation cependant de l'observateur. L'impecision et l'incompétude sont des notions relatives
ependantes du contexte de decision. La connaissance de I'existence d'une avalanche avec des
altitudes d'arrivee impecises peut &tre su sante pour ¢ nir une cartographie des prenonenes
obsenes dans une valke mais insu sante pour faire une analyse de risque cktailke. La sensibilie

de la cecisiona l'imperfection de l'information depend donc du contexte et des besoins. Ce qui
est su sant dans une con guration donree ne le sera pas forement pour tout type de decision.

Qualies de l'information et de I'expertise

Les qualies de l'information et de I'expertise sont lees, tout comme le sont l'information
et la cecision (Fig. 3.2). Les imperfections et notamment l'incertitude determinent la qualie
intrineeque de l'information utilisee dans le processus d'expertise. Dans I'objectif d'une decision,
il est recessaire de franchir lesetapes suivantes :

{ & nir la nature de l'information : comment peut-on decrire le domaine tlematique d'ap-
plication? quels sont les objets sur lesquels l'information est recherctee ? Cette etape
indispensable permet de formaliser et de structurer l'information qui sera exploiee dans
le processus de cecision et qui appara’tra ulerieurement sous forme de crieres dans les
moctles d'aidea la decision. Il s'agit ici de & nir explicitement les objets et concepts qui
seront utilies dans la suite ;

{ regrouper les informations en fonction des raisonnements mis en uvre. Il ne s'agit pas
ici d'e ectuer des traitements produisant de nouvelles informations comme dans un sys-
eme expert mais de c nir des ensembles homognes d'information exploies dans les
divers cadres cecisionnels. Une méme information peutevidemment étre utiliee pour de
nombreuses applications;

{ evaluer les informations par rapporta leur niveau d'imperfection est uneetape indispen-
sable et di cile dans le cadre des approches qualie. Des indicateurs explicites, quantitatifs
ou qualitatifs, sont indispensables;;

{ capitaliser les informations est une recessie dans le cadre de la gestion ogerationnelle
des risques. Par rapporta notre objectif, cette capitalisation des donrees doit s'enrichir
d'un volet permettant la tracabilie et inegrant la qualie de l'information en vue du
stockage des informations. Comment peut-on attachera une donree desekments cecrivant
la erealogie de l'information, sa qualie intringeque en restant inter-ogerable avec d'autres
sysemes d'information ?

Cette logique peut ainsi étre rattacheea la thematique des risques naturels eta la carace-
risation des composantes du risque (Fig.3.3). Il s'agit ici non seulement de mettre en uvre
des approches disciplinaires pour estimer chacun des composants mais aussi de carackriser la
con ance assoceea chacune de ces informations en fonction de leur nature, de leur mode d'ac-
quisition et de leur provenance. Une couche relative a la qualie de l'information et assocee
a la couche dévaluation. Pour les informations esultat de jugements d'expert, des approches
multicrieres (repesentes sous forme d'arbre) peuvent étre imagirees pour cecrire la qualie de
l'information.
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Figu re 3.3 { La qualie de l'information impacte levaluation des composantes du risque

3.2 Repesenter les processus et l'information

La cecision repose sur une information qu'il faut expliciter, decrire et stocker aux dierentes
etapes du processus composite de l'expertise. Decomposer et structurer les probemes de de-
cision sonta la fois des moyens pour gerer le complexie du contexte mais aussi des objectifs
pour garantir la tracabilie des raisonnements. La moctlisation conceptuelle est une technique
d'abstraction qui visea structurer l'information ou les concepts et les relations pour comprendre,
echanger, cecrire des domaines et/ou des processus. Dierents domaines ont ceveloppe des ne-
thodes pour eduire la complexie des sysemes en vue de leur analyse et de leur gestion. |l s'agit
notamment :

{ de la storet de fonctionnement et abilie des sysemes (industriels) (arbres de causes,
devenements, de cefaillance et de criticie, analyse de risques, methode d'analyse des
dysfonctionnements dans les sysemes (MADS));

{ de l'intelligence arti cielle et des sysemes experts;

{ des nethodes issues de travaux en psychologie appliqeeACH );

{ des methodes de plani cation (diagrammes de GANTT, PERT,...)

{ du eenie logiciel (UML);

{ de l'ingenierie des connaissances (ontologies, cartes topiques).

3.2.1 [ecrire des processus et des s@narios

L'expression et le choix de senarios

La methode ACH “ (Analyse des Hypotleses Concurrentes) (Heuer, 1999) aet develop-
peea l'origine par la C:l:A: (Central Intelligence Agency) dans le cadre d'applications leesa
I'analyse du renseignement dans les domaines de la scurie nationale (terrorisme), de la justice
et de l'intelligence economique (Wheaton and Chido, 2006). Ce n'est pas une nethode d'aide

4. Analysis of Competing Hypotheses
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multicrieres a la cecision mais une demarche d'identi cation et de comparaison d'hypotheses
sans a priori. L'utilisation de I' ACH oblige les analystesa expliciter leurs icees pecorcues eta
rechercher les incolerences dans les donrees qu'ils utilisent. Cette nethode vise notammenta
ecarter des hypotleses errorees poureviter les biais dusa leur prise en compte dans le raison-
nement. L'ACH est une nrethode tes logique fondee sur 8etapes ®quentielles selon lesquelles
il s'agit de successivement gererer les hypothteses de mangere critique et contradictoire, lister les
preuves et les arguments, ceer des matrices croisant les hypotheses et les arguments puis de
proposer des conclusions. Cette methode pourrait touta fait &tre mise en uvre dans le contexte
des risques naturels mais n'a paset teste dans le contexte de ce travalil.

Le cycle de linformation

Entre l'information brute et la cecision, il setablit un processus ecursif delaboration de
connaissances et de savoirs ba® sur des raisonnements et des analyses emboes. Les donrees
brutes sont inegees dans des processus d'analyse et de traitement qui produisent des donrees
elaboees ou esultats. Ces donreeselaboees constituent ensuitea leur tour des donrees initiales
dans le cadre d'autres traitements qui produisenta leur tour de nouvelles informations .... A
chaque niveau, les sources de donrees peuvent &tre plus ou moins ables, pecises. Les dierentes
formes d'imperfection de l'information (impecision, incompétude, incertitude et inconsistance)
se retrouventevidemment au niveau des dierentes phases de I'expertise des risques naturels.
Elles peuvent ainsi &tre declirees de manere operationnelle au niveau d'information brute mais
aussi de scenarios devolution consicees comme des traitementselaboes Fig. 3.4)(Tacnet et al.,
2006a).

Figu re 3.4 { Processus d'expertise et cycle d'information

Dans le cadre d'un tel cycle, une organisation rationnelle et coterente de I'ensemble des ux
de donrees est indispensable pour matriser I'ensemble car les donrees subissent de nombreuses
transformations qui sont autant de sources d'erreurs. L'analyse des erreurs sur des donrees qui
esultent de processus d'interpetation ou de moctlisation du eel reste ctlicate en l'absence
de ekrentiel pour garantir la validie des interpetations humaines. Les erreurs apparaissent
irevitables et une cemarche qualie pour un tel processus vise ainsi plusa contréler 'ampleur
et limpact que de cherchera leseliminer competement (Rivere, 2005).
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Les nethodes de plani cation

Les methodes issues de la gestion de projet telles que les diagrammes GANTT ° et/ou
PERT (Program (or project) Evaluation Review Technique) ® peuvent étre utilies pour repe-
senter un enchamement temporel de taches et d'actions (Morley, 2002). A la base, un diagramme
de PERT serta ceterminer le chemin critique d'un projet, en a ectant des contraintes de cebut
et de n auxetapes du projet. Le chemin critique constitue I'enchanhement des taches pour
lesquelles aucun retard n'est tokrable. Une adaptation de ce sclema peut étre propose pour
cecrire les phases d'un raisonnement d'expertise en introduisant une composante spatiale. Les
tAches sont ainsi positionrees non seulement par rapporta un criere temporel mais aussi spa-
tial en fonction de la zone geographique a laquelle elles se ekrent (Tacnet et al., 2006a). Par
exemple, dans le cadre d'une carte de risques, notamment en raison de la meconnaissance lee
a la vulrerabilie structurelle, deux types de raisonnement peuvent &tre rencontes pour ¢ nir
le niveau de risque : un processus quantitatif recommande (processus’h) mais aussi un pro-
cessus plus empirique (processus°B). Le niveau de risque sur une carte est le méme malge
des cheminements dierents (Fig. 3.5), d'al l'inerét detablir et de conserver la trecabilie des
raisonnements et de l'information.

Figure 3.5 { Repesentation de processus de raisonnement par un diagramme de PERT spa-
tialise

Cet exemple introduit la prise en compte d'un aspect spatial dans ces nethodes. Ce principe
evident permet de degager une structuration gereriqgue applicable aux dierentes formes de
mocklisation conceptuelle : les causes et les e ets peuvent ainsi étre repesenes dans le temps
et I'espace.

5. du nom de son inventeur, Henry-Lawrence Gantt en 1910
6. invene par la socee Booz-Allen-Hamilton en 1956
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Les nethodes de l'analyse des risques et de la séreé de fonctionnement

Approches sysemiques De nombreuses nethodologies d'analyse du risque proviennent
du monde industriel notamment au travers des approches relativesa la sGree de fonctionnement
eta la abilie et I'on peut s'interroger sur les possibilies d'utilisation de ces approches dans
le contexte d'expertise des risques naturels gravitaires. La sQree de fonctionnement peut &tre
& nie comme la "science des cefaillances et des panné&snais aussi comme Une approche de
bon sens organisee et sysematieé. Elle repose sur une analyse sysemique des probkemes et
utilise des repesentations arborescentes correspondanta des approches a priori par rapporta
unewenement redoue (arbres devenement ou de cefaillance) ou d'analyse a posteriori (arbre
de causes)Fig. 3.6)(Mortureux, 2001) :

{ L' arbre devenement cecrit qualitativement les congquences d'unewenement initiateur
donre et repesente I'ensemble des conequences possibles pour par exemple analyser la
gravie de cefaillances;

{ Les arbres de cefaillance decrivent a priori des s@narios conduisanta unewnement (ou
e et) redout. Ces nethodes inductives deduisent les conequences et les situations esul-
tantesa partir des cefaillanceseémentaires. On distingue :

1. les arbres de defaillance qualitatifs de typeAMDE (Analyse des modes de cefaillance
et leurs e ets);

2. les arbres de defaillance quantitatifs de typeAMDEC associant des probabilies plus
ou moins subjective auxevenements (Analyse des modes de cefaillance, de leurs e ets
et de leur criticie)

{ L'arbre des causes constitue quanta lui une repesentation qualitative a posteriori des
ebments d'explication d'un incident ou d'unewnement ealie. Un arbre de cause peut
étre assimiea un arbre de cecision herarchique, [evenement ealis etant repesene par
la cecision (Forman and Selly, 2002).

Figure 3.6 { Arbres deenement, de causes et cefaillance
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Dans le domaine industriel, des methodologies compktes de mise en uvre ontet proposes :
la Methode MOSAR ’(Perilhon, 2003) (Perilhon, 2004) reprend les principes de la mocklisation
sysemique. Elle cecrit les dierents senarios de danger par moctle MADS 8. Les dierents
formalismes mis en oeuvre permettent d'appehender la complexit et de proposer des solutions
de gestion ogerationnelles (Magne et Vasseur, 2006) Les nethodes d'analyse de risque couvrent
le domaine du 'risqe" (consequences connues mais probabiliees) et de l'incertain (doutes sur la
validie des connaissances) mais pas de I'ambigu correspondanta un contexte d'incompeétude.

Applicabilie au cadre des risques naturels Dans le domaine des risques naturels, les
applications concernent des objets technologiques tels que les ouvrages hydrauliques (barrages,
digues) (Peyras, 2003) ou des sclemas d'organisation et de peparation des secours dans le cadre
du retour d'exgeriences (Bourrelier et al., 1997)1° mais pas le processus d'expertise ou le pte-
nonene en lui-méme. Le principe d'une dccomposition sysemique est directement applicable au
contexte des risques naturels. Par contre, autant il semble adape d'utiliser ces approches pour
analyser les cefaillances assoceesa des ouvrages, autant les appliquera un processus naturel
apparat discutable : Est-ce que la cefaillance d'un syseme naturel a un sens? comment la
& nir? Comment ¢k nir le syseme associant le territoire, les ptenonenes, les acteurs ? Leva-
luation quantitative estegalement celicate notamment pour les arbres de defaillance quantitatifs
(type AMDEC ) qui utilisent massivement des probabilies pour caraceriser la criticie des de-
faillancesekmentaires et de leurs combinaisons. La cetermination de ces probabilies reste une
di cule majeure dans le cadre de diagnostic eali® a dire d'expert 1!, Les nethodes bases
sur l'ingenierie des connaissances sont alors indispensables pour caraceriser nurreriquement les
ekments du diagnostic (Curt, 2008).

Les sysemes experts

Les sysemes experts sont des outils qui exigent et reposent sur la mocklisation des raison-
nements dans le cadre de l'intelligence arti cielle. Sur la base de egles ped nies et de bases
de connaissances, ces sysemes exploitent des combinaisons logiques (classique ou oue) entre
des propositions d'expert pourevaluer de nouvelles propositions esultant de ces propositions
initiales (pemisses). Ce type de moctle aet ceveloppe dans les anrees 1990 dans le domaine
des avalanches (Buisson, 1990, 1998). Quelques anrees plus tard, les retomiees et l'inerét de
ces approches sont discutables. La connaissance experte mobilise pour la conception de ces
applications n'a malheureusement pasee capitalie de manere incependante. L'abandon des
teveloppements assocesa la plate-forme informatique utilie a lepoque a entraYe dans son
sillage la perte de toute la connaissance experte. Les moctles gereriques qui devaienta terme
permettre d'encapsuler et d'inegrer les mockeles relatifs aux risques naturels dans un méme
environnement (Cligniez, 1998) n'ont pas eu de suite non plus. Dissocier l'information de son
utilisation dans le cadre de raisonnement et la renniser de manere incependante apparaissent
donc comme des exigences essentielles.

3.2.2 Mocliser et repesenter l'information

La connaissance est e nie comme une repesentation cognitive ou mentale de la ealie
pouvant exister sous forme tangible ou intangible. La mocklisation conceptuelle se ¢ nit comme
un processus d'extraction et de repesentation des connaissances qui n'a pas de lien direct avec

Methode Organise Sysemique d'Analyse des Risques
Methodologie d'analyse des dysfonctionnements des sysemes
chap.11, p.343 et p.183

p.295

. voir (Peyras, 2003)

=
= O oo
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la ealie (Wand et al., 1995). Les nethodes graphiques font partie des centaines de nethodes de
mocklisation conceptuelle existantes. Elles sont supposes faciliter la communication entre les
analystes et les utilisateurs en validant la connaissance d'un domaine au cours du processus mais
les evaluer empiriquement reste encore un \eritable domaine de recherche (Parsons and Cole,
2005) tout comme le demeure la capture des connaissances permettant la production d'un avis
d'expert (Magne et Vasseur, 2006). Ceci pose la question en tant que \eritable probematique de
recherche du partage, de la compehension et de I'acceptation des formes de repesentation des
connaissances par les dierents acteurs impligies. De mangere tes basique, des repesentations
sous forme de blocs diagrammes reliant des concepts peuvent etre utilisees en premere approche
pour cecrire un domaine et structurer l'information (voir annexe B.1, p. 331).

Le langage UML

L'ingenierie des sysemes informatiques repose classiquement sur des phases d'analyse et
de decomposition des probemes en sous-probemes (Meinadier, 2002)(Morley, 2002). Le langage
UML (Uni ed Modeling Langage)(OMG, 2005) c nit une notation et un neta-mockle (e nis-
sant la dite notation). Plusieurs diagrammes (ig. 3.7) permettent, de manere standardise, de
repesenter notamment le fonctionnement externe d'un syseme (cas d'utilisation), les concepts
principaux d'un domaine et leurs relations (diagrammes de packages, de classes) et les ux de
donrees (diagrammes d'activies) (Fowler, 2002)(Rumbaugh et al., 1999). La mocklisation re-
pose sur une approche orienee objet qui cccompose les concepts eneements greriques dans
I'esprit des approches sysemiquesUML peut ainsi &tre utili’e aussi bien en phase d'analyse
gue de codage d'une application informatique. En formalisant la connaissance d'un domaine
trematique, la mocklisation UML est ainsi consiccee comme un outil de capitalisation des
connaissances (Miralles, 2006Y.

Figure 3.7 { Exemple de diagrammeUML : packages

Ontologies, cartes topiques et web £mantique La collecte et la description des concepts
et des ickes constituent la premere phase de l'analyse d'un probeme de decision et de la mo-
celisation d'un domaine trematique (Barde et al., 2004). Une ontologie est une & nition de
termes, de concepts et de relations entre eux utiliees pour decrire un domaine de connaissance et
partager l'information ainsi que son sens (Hicham, 2005). Ces ontologié$ sonta la base de la
structuration de l'information dans le cadre du ceveloppement du web mantique*(Berners-
Lee et al., 2001). Le web mantique permet d'acedera une interogerabilie entre les donrees
en repesentant et en rendant exploitables par des machines, les relations & nies au travers des
ontologies. Il s'appuie sur des langages tels qu@WL (Ontology Web Langage) ou les cartes
topiques (Topic Maps) qui exploitent le metalangage RDF (Resource Description Framework)
permettant la description d'une donree sous la forme d'un triplet ressource-propree-valeur
(Knublauch et al., 2004) : il est ainsi possible de decrire sous forme de graphes toutes les rela-
tions entre les informations qu'elles soient fonctionnelles, €mantiques . ... Ces syntaxes sont une

12. p.213
13. voir le principe en annexe B.2, p. 333
14. voir le site o ciel http://www.w30rg/2001/sw/
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autre forme pour exploiter la tracabilie des concepts dans le cadre de sysemes d'information.

3.2.3 Stocker et tracer l'information

Les sysemes d'information ont longtemps et confondus avec des sysemes informatiques
(France-Lanord, 2002) alors qu'ils font partie inegrante des outils de mise en place d'une
straegie de gestion de l'incertitude et de la complexie (Fievet, 2002). Les sysemes existants
contiennent des informations pouvant &tre voisines et sont ameres soitaechanger des donrees,
soita servir de base pour la production de nouvelles donrees dans le cadre de l'inegration de
sysemes (Meinadier, 2002). Les metadonrees constituent en quelque sorte la carte de visite
des donrees introduites dans un syseme d'information cecrivant la nature de l'information, sa
provenance, sa disponibilie . ... Cette forme de structuration des donrees est essentielle dans le
cadre de ckveloppements de sysemes d'information multi-utilisateurs ou ameresa fonctionner
de mangres interconnectes ou interoperables. La production, la description de ces netadonrees
notamment dans le domaine des donrees environnementales s'inegrent dans le cadre d'une nor-
malisationa lechelle europeenne 1°. Deux utilisations des metadonrees sont importantes dans le
cadre de l'anelioration de la tracabilie du processus d'expertise : le partage des terminologies
et concepts, la gerealogie des donrees.

Partager le sens des concepts

Le partage de la £mantique (sens) des concepts et des termes est la premere etape pour
echanger des donrees entre sysemes d'information mais aussi entre communauges scienti ques,
techniques, socioprofessionnelles (Barde et al., 2004). La construction de glossaires et de thesau-
rus permet alors de decrire un domaine en cecrivant les liens entre les concepts au travers de
nmetadonrees decrivant les relations £mantiques. Plutdt que de vouloir uni er des vocabulaires,

il s'agit donc ici de conserver les dierences, qui ont une signi cation pour chacun des utilisateurs
et sont rattacteesa des enties geographiques particuleres (Fig. 3.8).

Figure 3.8 { Utilisation des neta-donrees en lien avec des ekrentiels £mantiques et spatiaux

15. Directive INSPIRE http://inspire.jrc.ec.europa.eu
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CGerealogie des donrees

Decrire la qualie et la gerealogie des donrees constitue le second objectif auquel les neta-
donrees peuvent contribuer. L'ajout de nmeta-donrees decrivant les ux d'information peut ainsi
étre propos par extension du cadre des normes de la ®rie 19 100® (Fig. 3.9).

Figu re 3.9 { Proposition de neta-donrees relativesa la gerealogie des donrees

Assoceesa l'information manipuee au cours du processus d'expertise, elles permettent de
cecrire la qualie et la trecabilie de linformation. Les grandeurs et mesures utilises pour
evaluer l'imperfection de l'information peuvent ainsi etre inegees dans le cadre de sysemes
d'information ( Fig. 3.10).

Figure 3.10{ Les neta-donrees, porteuses de l'imperfection et de la gerealogie de l'information

16. Normes ISO relativesa l'information geographique
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3.3 Conclusion patrtielle

Conclusion sur la moeklisation conceptuelle de l'information

L'information, et ses dierentes formes d'imperfection, conditionnent toute decision. Decrire
et aneliorer le processus d'expertise implique donc logiquement de s'ineressera la repesentation
et au traitement de l'information imparfaite. La description de la trecabilie et de la gerealogie
des donrees au travers des netadonrees sont recessaires dans le cadre d'une approche qualie
globale du processus d'expertise. Pour cecrire l'information et la structurer, les nmethodes de
mocklisation conceptuelle sont des supports de raisonnement. La moctlisation conceptuelle ne
constituera pas un axe du travail et ne sera plus developpee dans la suite. Elle est par contre
essentielle dans la perspective d'une inegration des esultats dans des sysemes d'information
et dans le cadre d'approches qualie. Les principales conclusionsa son sujet sont les suivantes :

La moctlisation conceptuelle reste un outil Pour cecrire les volets dynamiques des
raisonnements, les methodes d'analyse des processus tels que les arbres de causes permettent
de cecrire les enchamements entre leseements de raisonnement et la decision selon un principe
de decomposition analytique. La mocelisation conceptuelle est un support indispensable pour
ckcrire les concepts et leurs relations. Pour les approches exploratoires d'identi cation statique
des concepts, des nethodes empiriques telles que des blocs diagramme peuvent sure. Nous
consicerons que le formalisme doit &tre au service du raisonnement et non pas le contraire. Le
formalisme des nethodes de moctlisation UML notamment) rend ces outils assez complexes
pour les non-inites et les dierencient de \eritables outils de communication qui demeurent in-
dispensables. Dans le cadre de ceveloppements informatiques, la transcription dans des langages
standardies (UML, OWL) est recessaire.

La mise en place d'une approche qualie rattackee au management des processus
(ISO, 2008) motive et recessite la description desekments et des phases du raisonnement. La
cemarche propose d'anelioration de la trecabilie et d'explicitation des raisonnements est donc
coterente dans le cadre plus global des cemarches qualie et de management des risques. Elle
repesente un enjeu ogerationnel majeur dans le cadre d'une approche qualie globale de la
gestion des risques naturels.

Inegrer la qualie et la tracabilie des donrees dans des sysemes d'information
reste une perspective ogerationnelle incontournable pour stocker les donrees et garder une trace
des traitements e ecties. La description des relations entre concepts eali®s au travers de la
mocklisation conceptuelle trouve un prolongement dans le cadre des principes assoces au web
£mantique utilisee dans une cemarche d'ingenierie des connaissances. Dans ce cadre, les neta-
donrees peuvent stocker et \ehiculer les donrees relativesa la qualie de l'information eta leur
tracabilie o rant ainsi une perspective concete de mise en uvre et d'exploitation des donrees.

Les nethodes de moctlisation conceptuelle et les sysemes d'information permettent donc de
capitaliser des raisonnements et des informations decrites en terme de qualie et de gerealogie.
Il reste cependanta fournir des indicateurs mesurables de cette qualie.

Principes ulerieurs de prise en compte de l'imperfection de l'information

Dans la suite, nous nous concentrerons d'une part sur les formes et nethodes d'aidea la
cecision et, d'autre part, sur les modes de repesentation et de traitement de l'information im-
parfaite, envisages tout d'abord de manéere spaee puis conjointe. Parmi les dierentes formes
d'imperfection susceptibles d'a ecter l'information, nous focaliserons notre analyse sur l'incerti-
tude episemique, lee au manque de connaissances et aux jugements d'expert,a l'impecision,

81



CHAPITRE 3. INFORMATION, INCERTITUDE, RISQUE ET D ECISION

I'incompetude et l'inconsistance. L'incertitude akatoire ne sera donc pas prise en compte dans
notre approche. Ces dierents aspects sont aborces de manere suivante :

{ le chapitre 4 (p. 83) cecrit les treories et nethodes d'aide a la cecision de la treorie
classique de la decision aux approches multi-crieres puis e nit celles qui seront retenues
dans le cadre de ce travail ;

{ le chapitre 5 (p. 109) aborde les treories permettant de manipuler et traiter formellement
les informations imparfaites ;

{ le chapitre 6 (p. 131) analyse comment les nethodes d'aide multicrieres a la decision
peuvent prendre en compte l'imperfection de l'information. Il ¢ nit les principes des
cteveloppements du chapitre 8 associant analyse multi-crieres et fusion d'information.

Ces trois chapitres constituent une description de letat de l'art que le lecteur specialiste

(matrisant les concepts des approches pe-ciees) pourraeviter pour passer directement aux
teveloppements decrits dans la partie 3 regroupant les chapitres 7,8 et 9.
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Chapitre 4

De la acisiona l'aidea la a@cision

Introduction

Dans le domaine des risques naturels, I'expertise fournit des eements pour les cecisions
dans le cadre de l'analyse et la gestion des risques sous une forme que I'on quali e facilement
d'aidea la cecision. Dans ce cadre, les decisions portent sur des ptenorenes incertains et se
basent sur des informations et connaissances souvent imparfaites. Ces cecisions peuvent donc
se prendre sur la base de multiples crieres dans un univers risqle ou incertain en exploitant
des informations elles-mé&mes imparfaites, incertaines. De nombreuses approches existent pour
cecider dans le risque ou aidera cecider en prenant en compte un cadre multicrieres. Decrire
ces dierents cadres permet de mieux positionner les formes e ectives d'aidea la cecision que
traite I'expertise des risques naturels.

Historiquement, les methodes d'aidea la decision sont issues d'approches d'inspirationecono-
migue dans le cadre de la treorie de la cecision rationnelle fondee sur des approches probabilistes
et un mocele de maximisation/minimisation d'une utilie esgeee. Dans bien des cas, le carac-
ere rationnel de la cecision s'awere pourtant limie, I'esprit humainetant soumisa de nombreux
biais cognitifs. Les nmethodes d'aide multicrieresa la decision abandonnent la notion d'optimum
base sur un criere unique et prennent en compte la diversit des crieres de la cecision sous des
formes plus ou moinseloigrees de la theorie classique.

Tous les moyens d'expertise mis en uvre dans le cadre de la gestion des risques naturels
pouvant &tre soit des moctles nuneriques, des typologies, des bases de donrees sont souvent
consicees comme etant, de facto, des outils d'aidea la cecision. En marge de l'arsenal tech-
nique ceveloppea partir des proges de la connaissance dans le domaine des sciences physiques
pour quanti er les ptenonenes, des nethodes alternatives plus ou moins empiriquesemergent.
Elles serventa comparer des sitesa risques, choisir des stratgies ou tout simplement combiner
les composantes du risque que I'on ne peut bien souventevaluer que qualitativement. Elles e-
pondent donca une recessie exprinee tant par les experts eux-mémes que par les cecideurs.
Ils sont en e et souvent confronesa des choix complexes que les approches classiques quanti-
tatives ne permettent pas de satisfaire. Il existe donc un besoin pour kgitimer, areliorer des
approches d'aide a la cecision existantes d'inspiration multicrieres et en cevelopper de nou-
velles qui puissent prendre en compte l'imperfection des informations disponibles mais aussi
I'reerogereit et la abilie variable des sources d'information.

Pour mieux positionner ces approches par rapporta letat de I'art en matere d'aidea la -
cision, ce chapitre propose tout d'abord un rappel des notions essentielles relatives aux processus
et methodes d'aidea la cecision en s'ineressant aussi aux travers de I'esprit humain en situation
de decision. Il s'agit notamment de decrire les bases sur lesquelles se construisent les cecisions
pour mieux analyser les formes d'aidea la decision. Elle introduit en perspective les principes
de l'aide multicrieresa la dcecisiona laquelle I'expertise peut etre rattaclee. L'expression des
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prekrences et les nethodes d'agegation constituent des points cke qui dierencient les methodes
entre elles. Les notions de decision en univers certain, risqLe et incertain sont expliciees car elles
peuvent gererer des ambiguwes quand la decision que I'on cherchea prendre concerne, comme
dans notre contexte d'expertise, levaluation d'un niveau de risque. La terminologie usuelle est
en e et ici une source de confusion : il est en e et possible de raisonner de manere certaine
risgee ou incertaine quand on analyse les risques naturels.

En n, elle propose de choisir parmi ces methodes celles qui permettraient de mieux consicerer
l'imperfection de l'information dans l'aide multicrieresa la decision.

4.1 Contexte et processus de cecision

4.1.1 Notion d'aidea la dcision

La cecision est un processus cognitif complexe qui associea la fois des mecanismes de recon-
naissance de situations connues et de raisonnement conduisanta proposer de nouvelles interpe-
tations. Le premier type de decision corresponda l'esprit des sysemes experts : le diagnostic
etabli sur la base de egles ou de cas suta produire une cecision. Le raisonnement est mis
en uvre pour se projeter dans le futur et/ou exploiter des informations trop nombreuses pour
@tre traiees. La cemarche consiste alorsa concevoir des s@narios forement simpli cateurs et
a choisir entre eux. La \eritable facon humaine de faire ces choix multicrieres reste par contre
encore un mysere mais semble correspondrea un necanisme d'inhibition des solutions possibles
au prot de la solution nalement dominante (Pomerol, 2006).

Travailler sur I' aidea la cecision entrame imnmediatement un certain nombre d'interrogations
relativesa la personne qui va cecider (qui cecide ?),a I'objet de la decision (quelle est la decision
a prendre?) et au niveau de cecision (individuel, organisationnel, inter-organisationnel). La
notion de cecideur et la rigueur assocee aux cecisions restent relatives. La cecision eelle est
en e et souvent gereee par un processus chaotique dont on essaie de rationaliser les esultats
a posteriori (Scharlig, 1985). Les cecisions prises par les individus ou les organisations esultent
souvent d'un arbitrage entre plusieurs objectifs exprimes par le(s) decideur(s). Cet arbitrage
peut &tre un avis personnel et subjectif du decideur. Le processus dit ddidea la cecision " peut
ainsi étre e ni comme un processus explicite dans lequel le decideur exprimea la fois sa volone
et son mode operatoire pour aboutira des arbitrages explicites et cokerents pour prendre la
meilleure decision possible (Abdellaoui and Gonzales, 2006) .

L'aidea la cecision se caraceriseegalement par son caracere formel et abstrait provenant de
l'utilisation d'approches qui permettent de eduire I'ambigu <& dans la communication humaine
(Tsoukias, 2006). Ces langages sont abstraits et independants du domaine etude. L'approche
formelle correspond a l'adoption d'un " mocdele de rationalie ", abstrait et incdependant du
domaine etude (une herarchie par exemple). Les mockles de cdecision ne sont ainsi qu'une
repesentation parmi d'autres (Roy, 1985). L'utilisation d'un mockle abstrait et formel pesente
a la fois des avantages et des inconwenients tant au niveau de la mocklisation des processus que
des nethodes d'aidea la decision. Les avantages sont lesa :

{ l'unicie du langage qui permet de parler le méme langage et, a priori, d'augmenter la

transparence du processus;

{ l'identi cation de sous-sysemes edutilisables;

{ la eduction des biais du raisonnement humain;

{ la eduction des erreurs duesa l'utilisation inadapte de nmethodes formelles.

Les inconwenients sont dusa :

{ un manque d'e cacit par rapporta la communication humaine;;

{ la eduction de I'ambigu <& signi ant aussi un appauvrissement de l'information initiale ;

{ la perte d'inventivie impose par une proedure factuelle.
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4.1.2 [ecision en univers certain, risque et incertain

La probematique d'analyse des consquences pratiques d'une decision dans un contexte
d'incertitude est universelle et concerne des domaines allant de l'ingenierie a la gestion des
risques nanciers (Woo, 1999).

Dans un probeme de cecision, les actions repesentent les solutions, cecisions, objets que
I'on essaie de choisir, ranger ou classer. Dans le contexte d'un probeme de choix, lakernatives
ou actions potentielles vont avoir des congquences Dans un univers certain, une alternative
entrame une et une seule conequence. Dans des contextes risques et incertains, les conequences
tependent notamment de facteurs denommes exenements. Les exenements eementaires sont
appeksetats de la nature. Une action (ou alternative) est cecrite par un couple gwenement,
congequence cenomne un acte. L'exemple de Savage (Savage, 1954) permet d'illustrer la notion
de cecision dans l'incertain et le risque. On souhaite faire une omelette avec 6 ufs. 5 ufs ont
tepek cases dans la potle. Il reste un ufa casser et il faut decider d'une attitude sachant
gue I' uf peut étre bon ou mauvais (unetat de I' uf est unevxenementeementaire ouetat de la
nature). Il y a trois alternatives ou actions possibles : 1) casser I' uf dans la poéle directement,
2) casser |'uf dans une assiette avant de le nelanger avec les autres pour le erier ou 3)
jeter I'ufa la poubelle. La decision consiste a choisir entre ces trois attitudes (alternatives
possibles). Chacune de ces alternatives a une congquence dierente en fonction d'unetat de
la nature incertain (letat de I' uf) : perdre toute I'omelette parce que I' uf est mauvais (1),
salir inutilement une assiette (2) ou ne pas avoir assez d'omelette (3). Dans le cas de la decision
dans le certain, | uf est bon ou mauvais mais on le sait. Dans un contexte de cecision risqte, on
conna la probabilie que I' uf soit bon ou mauvais. Dans un contexte incertain, les probabilies
sont subjectives ou inconnues. Dans le contexte des prenonenes naturels, cet exemple peut étre
transpos sous la forme d'un choixa faire entre dierents types de protection contre les crues
torrentielles. Letat de I' uf correspondant par exemplea un type (lave torrentielle, charriage)
oua une intensie de pkenonene.

Les petrences du cecideur sur I'ensemble des alternatives possibles sont contingentesa ses
petrences sur les conequences possibles de ces choix. Des analyses compaees des concepts
d'incertitude et de risque ont largementet ceveloppees dans le cadre d'approcheseconomiques
en distinguant les situations de risque, d'incertitude et d'incompktude (Ha Duong, 2004). Trois
contextes de cecision (Fig. 4.1) peuvent étre identies (Abdellaoui and Gonzales, 2006) :

{ ckcision dans le certain : quel que soit letat de la nature, une action donree a toujours la
méme congquence;

{ ckcision dans le risque : une alternative donree peut avoir plusieurs conequences en fonc-
tion de la ealisation d'unevenement ou d'un autre. Il existe dans ce cas une distribution
" objective " de probabilie connue sur lesevenements. ;

{ decision dans l'incertain : comme dans le cas 'risqe", une alternative donree peut avoir
plusieurs conequences en fonction de la ealisation d'unewnement ou d'un autre. La
dierence provient du fait que les distributions de probabilie sur lesevenements utiliees
dans la cecision dans l'incertain sont subjectives.
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Figure 4.1 { Comparaison des contextes de cecision en univers certain, risqle et incertain

4.1.3 Les limites de la rationalie et les biais cognitifs de la dkcision

Un comportement, une cecision est gereralement consicee comme rationnel pour celui qui
l'adopte (?). La treorie de la decision a longtempset limiee aux approches de cecision dites
'rationnelles” notamment en univers risqle avant une remise en cause progressive.

La ckcision rationnelle

Lere de la rationalie La vision matrematique de l'aidea la cecision reste aujourd’hui
encore tes pesente. Pour un matlematicien, I'analyse cecisionnelle n'est qu'une branche des
probabilies appligieea la prise de decision (Woo, 1999). Les nethodes d'aidea la cecision ont
cependantevolle en un demi-secle (Tsoukias, 2006). Dans les anrees 1950, l'aidea la cecision
se limitea la recherche operationnelle (programmation lireaire, puis programmation non lireaire
et dynamique) associee au concept de "tecision rationnelle" : le principe provient d'approches
economiques bases sur l'optimisation sous contraintes d'une fonction objectif. Cette approche
est ceveloppee par von Neumann and Morgenstern (1944) puis Savage (1954) pour prendre
en compte les conequences incertaines et risqees des cecisions. Le moctle (de maximisation)
d'utilie espeee pour la decision dans l'incertain est ainsi le premiera recevoir une justi cation
axiomatique en termes de loteries probabilies (von Neumann and Morgenstern, 1944) et en
termes de pekrences entre actes (Savage, 1954). Les travaux suivants ont ni de poser les bases
de la theorie classique de la decision en proposant des fonctions "objectif" cependant de plusieurs
crieres dans les cas certains puis risqles et incertains (Debreu, 1954; Luce and Tukey, 1964;
Tribus, 1974; Keeney and Rai a, 1976).
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La remise en cause de la rationalie En situation eelle, le cecideur n‘adopte pas le
comportement rationnel consistanta choisir la solution qui maximise l'espgerance d'utilie de
son gain : les motivations oleissenta une autre rationalie dite limiee . La mise enevidence
de paradoxes logiques, conceptuels et empiriquésont conduitaetablir le caracere limie de
la rationalie decisionnelle (Walliser, 1995). Une contribution essentielle est due aux travaux
d'Herbert Simon dans les anrees 1950 quietablit qu'un mocele de cecision n'existe pas incepen-
damment du decideur. Le mockele de rationalie doit &tre recherche dans le processus de decision
et pasa l'exerieur. La rationalie externe est compatible avec un mockele d'optimisation mais
pas avec un mockle ¢ ni de manere subjective. D'un point de vue pratique, selon H. Simon,
cela se traduit par les analyses suivante% :

{ les cecideurs n'ont jamais une idee tes claire de leur probeme;

{ les probemes de cecision se pesentent souvent comme la recherche de compromis;

{ la solution d'un probeme est soumisea des contraintes temporelles et de ressources dis-

ponibles.
D'autres travaux deconomistes (Allais, Ellsberg) mais aussi de psychologues (Kahnemahn,
Tversky, Slovic) con rmeront cette rationalie limiee. Une syntrese compéte de levolution
de la treorie de la decision peut étre trouvee dans (Tsoukias, 2006; Raufaste and Hilton, 2006;
Pomerol, 2006) et en annexe E.3, p. 350)).

Les biais cognitifs

L'expertise des risques naturels, consiceee comme un processus de cecision est susceptible
d'etre victime des biais psychologiques classiques etudes dans le cadre d'approches cognitives
de la cecision humaine (Pomerol, 2006) (Raufaste and Hilton, 2006) et rappeks ci-dessous :

{ I'e et de la pesentation corresponda l'aversion de choix risques dans la zone de gains et
une recherche de choix risqles dans la zone de perte mise enevidence dans la theorie des
perspectives (Kahneman and Tversky, 1979) (voir annexe D.3, p. 342);

{ I'e et de certitude est quanta lui un comportement attese. Le choix certain d'un gain e
a l'avance est toujours petea une loterie qui rapporte plus d'argent avec une probabilie
1 " etrien avec la probabilie " ;

{ la sur-con ance corresponda une surestimation de ses connaissances ou une sous-estimation
de son incertitude. La plupart du temps, les sujets sous-estiment ce qu'ils ne savent pas;

{ lillusion du contréle du risque : les faibles probabilies sont mal appecees par les humains.

10 2 semble étre la limite au-deh de laquelle le risque est pris en compte. En dessous de
cette valeur, le risque est accepe s'il s'accompagne de l'icce du contréle (une attention
particulere permettrait deviter le risque);

{ l'e et de cadrage attribue une pekrence injustieea une option en fonction des carace-
ristigues super cielles ou de la pesentation du probeme (voir annexe D.4, p. 344);

{ le frame e ect corresponda un e et nemoire selon lequel on tesitea reproduire une bonne
ckcision quand elle corresponda une exgerience desageable dans le pas®;

{ I'e et de ecugeration fait accorder plus de poids auxewenements les plus ecents;

{ l'ancrage de repesentation accorde une probabilie plus forte aux exenements qu'on se
repesente plus facilement;

{ l'ancrage narratif accorde un poids excessif aux s@narios qui sont bien decrits.

La con ance dans l'a ect, ce ni comme un concept assocea la notion de bien et de mal, de
bon et de mauvais, est un autre necanisme cognitif complexe qui aidea epondre rapidement et
concetement dans de nombreux contextes de decision. Dans d'autres situations, I'a ect conduit
par contrea juger les probabilies et les conequences d'actions de manere enalisante (Slovic,

1. voir annexe D.5, p. 344
2. (Tsoukias, 2006)
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2006).

En n, un dernier comportement concerne I'e et de groupe et les erreurs pouvant en esulter.
Parmi les causes principales gurent I'exes de con ance, des gradients d'autorie dans le groupe,
un ce cit de communication et ...un exes de courtoisie professionnelle (qui tempere la remise
en cause d'un colegue) (Sasou and Reason, 1999).

L'expertise des risques naturels est concerree par ces biais defavorables dans leur
ensemble. Parmi cette liste de biais cognitifs, seule I'aversion pour le risque dans le gain peut étre
consiceee comme un aspect positif du comportement humain, dans la mesure a elle entrane
une attitude prudente. Tous les autres biais et comportements sontaeviter eta surveiller, I'un des
plus dangereuxetant celui de l'illusion du contréle du risque. Malge tous ses cefauts, le processus
de cecision humaine conserve cependant sa sugeriorie sur n'importe quel syseme de cecision
arti ciel (Raufaste and Hilton, 2006). L'expertise des risques naturels n'a pas moins de raison que
toute autre activie humaine dechappera ces travers. Les connatre est cep un moyen de limiter
les conequences defavorables. Expliciter les avis, contradictoires ou consensuels, argumenter et
ckecrire les decisions sont des garanties pour identi er les cerives.

4.1.4 Origine et nature de l'aide multicrieres

Une alternative aux approches monocriere La notion d'aide a la cecision aee
introduite sous une forme multicrieres suite au constat des limitations intrinseques des nethodes
d'optimisation. La recherche ogerationnelle visea trouver la solution d'un probeme de decision
au travers de l'optimisation d'une fonction objectif (par exemple le colt). Les limites de ces
approches, datant des anrees 1945, ont commence a eétre mises en evidence dans les anrees
1960, notamment dans les cas a les cecisions de gestion ne pouvaient plus etre isokes de leur
contexte (Scharlig, 1985). Cette remise en cause se poursuit les anrees suivantes (Climaco, 2004)
dans ce qui est qualie de crise de la recherche ogerationnelle(Bouyssou, 2003).

L'approche monocriere ne suppose pas que, dans la ealie, un seul criere intervient : elle
consicere seulement que I'on peut aider la cecision en n'exhibant qu'un seul criere. L'aide
multicrieresa la cecision, plutét que l'aidea la decision multicrieres (Roy, 1993), renoncea
cette notion d'optimum eta I'unicie du criere de cecision pour prendre en compte les multiples
facettes d'un probeme de cecision eel : I'objectif est plus de trouver une solution acceptable et
ealiste compte-tenu de I'environnement.

L'aide multicrieresa la decision visea fournira un decideur des outils lui permettant de
progresser dans la esolution d'un probeme de cecision ai plusieurs points de vue, souvent
contradictoires, doivent étre pris en comptgVincke, 1989). Cette cemarche est justiee par les
analyses suivantes (Bouyssou et Roy, 1993) :

{ les probkmes de cecision les plus complexes et les plus con ictuels comportent toujours
des axes de signi cation communs aux acteurs et servant de basea la justi cation, la
transformation et I'expression de leurs pegrences;

{ les crieres permettent de gerer, dans chaque axe de signi cation, leseements d'incertitude
et d'impecision et de mauvaise & nition du probeme;

{ la cecision est toujours le esultat d'un compromis entre plusieurs objectifs con ictuels.

Un principe plus qu'une tkeorie Par essence, l'aide multicrieres a la decision est
condamree a ne traiter que des probemes 'mal poses" traduisant la ealie du contexte de
cecision. La theorie de la decision classique base son approche sur une justi cation axioma-
tique rigoureuse. A contrario, la cemarche d'aide multicrieres repose quanta elle plus sur une
conviction : la construction explicite de plusieurs crieres n'est pas qu'une phase rrethodologique
mais joue un \eritable role positif dans le processus de mocklisation du probeme et dans l'aide
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e ectivea la cecision (Martel, 1999). Cette cemarche,evoluant souvent hors des probkmes ma-
trematiquement bien poses est alors assimieea une "'manipulation”, critigiee pour son "‘manque
d'objectivie", sa 'pseudo-scienti cie" (Bouyssou et Roy, 1993).

4.2 L'aide multicrieresa la accision

4.2.1 Methodologie d'aide multicrieresa la acision
La description deseéments d'un probéme

Un probeme d'analyse multicrieresevalue des actions (ou solutions, alternatives) sur la base
de famille de crieres sur la base de moctles de pekrences. Trois probematiques principales
d'aide multicrieresa la decision sont ¢k nies : choisir (), trier () etranger ( ) (Fig. 4.2).La
probematique de choix consistea identi er la ou les meilleures actions, solutions ou alternatives.
Le tri consistea a ecter les alternativesa des caegories pealablement ¢ nies. Le rangement
consistea les ordonner selon des classes dequivalence confornement aux petrences des ceci-
deurs (Scherlig, 1985; Roy, 1985). Cette distinction ne s'applique pas aux methodes d'agegation
totale, inspiees des methodes d'optimisation monocriere, quietablissent un classement pouvant
étre interpek en termes de choix, de tri ou de classement. Une autre probematique note
correspond plusa un objectif de description des actions et de leurs congquences.

La cecision porte toujours sur des actions ou des alternatives. La terminologie peut induire
une confusion. Ces alternatives peuvent, en e et, étre de eelles actions (mettre en place un plan
devacuation, construire un barrage). Concetement, ces probematiques de cecision peuvent,
par exemple, prendre les formes suivantes :

{ Dans le contexte du zonage d'un aka, la cecision globale concerneevidemment la proposi-
tion d'un trae celimitant les zones de risque faible ou I'on pourra construire, les zones ai
les constructions seront eglementes et les zones ou il sera interdit de construire. Dans le
cadre d'une approche multicrieres, les alternatives seront, par exemple, des zones (pixels)
qu'il faudra classer ou ranger par rapporta un niveau de risque’. Le classement des points
permettra ensuite de ¢k nir une zone globale. On peut aussi imaginer que les alternatives
correspondenta dierents traes de zones compaes entre eux;

{ Dans le contexte de la & nition de stratgies de protection, la decision peut porter sur
le choix entre des types de mesuresa mettre en uvre®. Il peut s'agir par exemple de
construire un barrage de ®dimentation ou de mettre en place des ouvrages de protection
active. Les alternatives sont alors ces deux types de construction qui vont étre compaees
en fonction de leur colt, de leur e caciea court terme, de leur impact environnemental

{ Dans une situation de risque, dierentes solutions ou alternatives peuvent &tre envisagees
evacuer toute la commune, evacuer par secteurs, ne rien faire, proeger;

{ Dans le cadre de I'analyse d'un plenonene torrentiel lors d'une expertise technique, il peut
s'agir de ¢k nir les principales zones d'apport en mageriaux en vue de c nir des s@narios
ou de localiser des protections. Les alternatives sont alors des zones geographiques. On
peut aussi imaginer avoira comparer la con ance entre des s@narios de ptenonene en
fonction desekements d'information dont on dispose;

{ Dans le cadre de l'analyse de l'e cacie d'un dispositif, il peut s'agir devaluer letat
des ouvrages et de ¢k nir les priories d'intervention. Les alternatives sont des ouvrages
analyses en fonction de crieres relatifsa leuretat, position dans le dispositif ...

3. voir une application de ce type en 9.2, p. 252
4. voir, par exemple, I'annexe B.3, p. 335
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Figur e 4.2 { Trois probematiques d'aide multicrieresa la decision : choisir, ranger, trier

La formulation multicrieres d'un probeme de cecision peut donc étre ¢t nie comme le
mockle fA; A=F; E g (Vansnick, 1990) avec :

{ A, I'ensemble des actions (ou alternatives, solutions) potentielles (ou envisageables, admis-
sibles) pouvant étre ¢ ni par extension (ensemble ni) avec des contraintes implicites ou
par compehension sur la base de contraintes explicites (cas d'un ensemble in ni ou ni de
trop grande taille). Par exemple, A peut étre un ensemble des sites d'avalanches desigres
nommement, de facon exhaustive et cenombrable (cas d'une & nition par extension). A
peut étre ¢ ni aussi comme 'les sites d'avalanches du cepartement des Hautes-Alpes” (ck-
nition par compehension sur la base d'une propreg, les sites sont dans un cepartement
donre mais on ne les c nit pas tous);

tuelsa partir desquels les actions sontevallees. Un criere peut étre la surface de la zone
de cepart d'une avalanche, le nombre d'habitants exposs ....;

{ E, I'ensemble desevaluations des performances des actions selon chacun des crieres, re-
pesenees pour chaque action par un vecteur de performances. Par exemple, pour un
site donre, le vecteur de performances corresponda une surface de 1fa, un nombre
d'habitants de 15, ...

Sur ces bases, le processus d'aidea la cecision peut étre cecompo en quatre niveaux (Bouys-

sou et Roy, 1993) :

1. Denition de l'objet de la decision (objectifs, acteurs, mocklisation, nature des actions
-);
2. Elaboration et choix des crieres
{ par une approche héerarchique (du haut vers le bas) d'un objectif global vers les sous-
objectifs ; (Martel, 1999; Keeney and Rai a, 1976; Saaty, 1982)
{ par une approche du bas vers le haut en analysant les congequences des actions (Roy,
1985);

3. Moctlisation des petrences,evaluation des performances et agegation;;
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4. Analyse des esultats etelaboration d'une recommandation.

Lesevaluations des performances ou des impacts des actions selon chacun des crieres pro-
viennent de formules, de mesures, de jugements et sont soumisa des incertitudes et imperfections
plus ou moins importantes (Bouyssou, 1989).

L'aidea la decision associe les acteurs du processus de decision qui doivent participer ac-
tivementa lelaboration du moctle, consicke comme un supporta la e exion, la regociation
eta la ceativie (Martel, 1999; Roy, 1985). La cemarche de ceation du mockle peut étre soit
descriptive, soit constructive (Bouyssou, 2003). L'approche descriptive suppose qu'il existe dans
I'esprit des cecideurs un syseme de pegrences entre les crieres que l'on peut expliciter, le
mockle constituant alors une aide pour les determiner sans ambigee. L'approche constructive
suppose que les pekrences des intervenants ne sont pas structuees et sont in uenees par
la construction du mockle quievolue de mangere interactive en tokrant des lesitations et des
incomparabilies entre crieres.

Relations, structures et agegation de peérences

Un cecideur ayanta comparer deux solutions a; et a; d'un ensembleA de cecisions pourra
avoir l'une des trois eactions suivantes (Vincke, 1989) :

{ Pekrence note P dea; suray soita; P ay

{ Indierence note | entre a; eta, soita; | a»

{ Refus, Impossibilie de comparer ou Incomparabilie entre a; et a, soit a; R ap

Les trois relationsfP; |; R g ¢ nissent une structure de petrences. Elles ont les proprees
suivantes :

{ agP ay) ayP a;:lapetrence P est antisymetrique

{ a1 | a7 : lindierence | est e exive

{ aslaz ) azlaj:lindierence | est synetrique

{ a1 R a1 : lincomparabilie | est ire exive

{ aaRaz ) a2 R aj:lincomparabilie R est synetrique

Toute structure de pekrence peut étre ce nie par une relation S dite de pekrence au sens
large e nie par :

a1Sa, aaPaoualas

Onaeneet:
{aaPa, aaSaetaSa
{agla, , aaSaetaSay
{aaRay, agSaetaSa
La structure de peérences traditionnelle corresponda l'approche assimilant un pro-

beme de cecision a I'optimisation d'une fonction g c nie sur I'ensemble A des actions ou
alternatives. Cette approche suppose que les petrences du cecideur suivent le mockele suivant :

aPag , g@)>9(x)

8aj;q 2 A (4.1)
a Ra , g9@)= 9@&)
Cette structure pesente les proprees suivantes 8aj;aj;ax 2 A :
{ a R g :ilnya pas dincomparabilie;
{aPagetay Pa , aP a :P esttransitive,
{alajetag lag , alag :I| esttransitive;.
La relation caraceristique S assocee au moctle traditionnel est telle que :
(
a Sa oua S g : Sestune relation compkte
8aj;aj;ac 2 A % j > & P (4.2)

a Sageta Sac, a S a S esttransitive
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Cette relation s'appelle un pe-ordre total (ou complet) et corresponda la situation ai I'on
peut ranger les eements de A du meilleur au moins bon avec la possibilie d'ex aequo car
aSa , g(@) o). Silnyapasdex-aequo, I'ordre est total. Une structure de peerences
est une structure de pe-ordre total si elle peut étre repesenee par le 'moctle traditionnel”.
C'est une structure d'ordre total si la relation d'indierence | se limite aux couples identiques.
Les crieres utilis dans une structure de pe-ordre total sont dits vrais crieres .

La non-transitivie de l'indierence est une remarque fondamentale dans la moctli-
sation des pekrences qui a motive le ceveloppement de nouvelles structures de petrences.
L'exemple (Luce, 1956) suivant illustre le principe : on consicere une tasse de cak suce§;
contenant i milligrammes de sucres. Un individu compare cette tasse de cak sucee avec une
tasseTi+1 a laquelle on a enlewe quelques milligrammes de sucre par rapportaT;. Il ne voit
pas de dierence entre les deux tasses : il est indierent. Dans le méme temps, il fait la dif-
Erence entre une tasse bien sucee et sans sucre : il pegrera la tasse sucee. L'indierence
n'‘est donc pas transitive. Pour la prendre en compte, on peut donc introduire par exemple un
seuil d'indierence g dans le moctle de pekrences Eg. 4.3) et des variantes sur les seuils de
peerences® :

aPa , g@)>g9(@@)+q

8ai;a 2 A ] .
’ aila; ,jg (@) o@) (g

(4.3)

Ces approches sont mises en uvre dans le cadre des nmethodes de sur-classement qui ex-
ploitent un moctle de pekrences & ni sous la forme d'une relation binaire S dite de sur-
classement qui peut &tre ni compékte, ni transitive. Pour deux actionsa et b appartenanta A, la
proposition (a surclasseb) estetablie s'il existe des arguments su samment probants, selon les
petrences du cecideur, pour accepter lI'assertion :" a est au moins aussi bon qué" (Roy, 1985).
Cette assertion est accepee en fonction de pro Is de performance des actions (constitles par la
valuation des actions pour chacun des crieres) et sur les petrences du decideur pour chaque
criere pouvant etre ce nis au travers de valeurs de poids, de seuils e nissant des zones d'indif-
Erence, de pekrence faible et de veto (Fig. 4.3). Cette methode admet donc des nuances, des
impecisions dans I'expression des pegrences contrairement aux methodes d'agegation totale.
De nombreuses nethodes telles que celles appartenanta la famille des nethodeSLECTRE
sont corcues sur ce principe (Schrlig, 1985; Vincke, 1989). Leurs mecanismes d'agegation to-
erent des compensations quand lesecarts entre crieres sont faibles et les rejettent autrement.
lsevitent les critiques faites aux nethodes d'agegation totales additives fortement compensa-
toires (Vanderpooten et Vallin, 2002). Par contre, les algorithmes utilises sont, d'un point de
vue pratique, parfois juges compliges et di cilement compehensibles par les decideurs (Linkov
et al., 2006).

Deux principes sont utilies pourevaluer la ealie du sur-classement de a par b. Le principe
de concordance est bag sur un indice de concordance no€(a;b) : une majorie de crieres,
consicees selon leur importance (poids) doit supporter I'assertion aSh Le principe de non-
discordance est bas sur un indice de discordance no® (a; b) : pour les deux actions compaees,
parmi les crieres qui ne supportent pas l'assertion, aucun ne doit exprimer un desaccord trop
fort.

D'un point de vue pratique, certaines de ces nethodes recessitent de comparer I'ensemble
des actions entre elles, ce qui peut devenir edhibitoire dans le cas d'un grand nombre d'actions
(par exemple des sitesa risques dans le cadre d'un inventaire national) : il faut donc s'ineresser
a celles permettant de ealiser des tris. La nethode ELECTRE TRI a par exempleet utilise
pour classer des sites soumisa un risque minier (Merad et al., 2004). Des caktgories sont ¢k nies

5. voir les syntteses proposes par (Vincke, 1989; Scharlig, 1985, 1996; Bouyssou et Roy, 1993)
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par des valeurs seuils pour tous les crieres. Chague site est ensuite compaea ces valeurs seuils
pour ¢k nir s'il appartient ou pasa cette catgorie.

Figure 4.3 { Seuils d'indierence et de pegrence e nissant un pseudo-criere d'apes (Van-
derpooten et Vallin, 2002)

L'agegation de peérences peut étre ce nie comme 'une operation permettant d'obte-
nir des informations sur la peérence globale entre les actions potentielles,a partir d'information
sur les peerences par crieres” (Maystre et al., 1994). Soit un ensembleA d'actions (ou solutions,

tive %. A partir de pekrences e nies pour chaque criere (on peut comparer les actions selon
chaque criere), on obtient une pegrence qui "tcombine” toutes ces pekrences (pour comparer
les actions globalement entre elles).

Les plus simples des nethodes d'agegation totale des pekrences sont la somme poncee
et la multiplication de ratios (voir E.1, p. 347). La somme ponctee suppose que l'on peut
exprimer les crieres dans les mémes unies et que lesecarts de valeurs sur des crieres dierents
sont comparables et peuvent se compenser. Les poids, aux variations desquelles le esultat est
extréemement sensible, inegrenta la fois la notion d'importance relative des crieres et un facteur
de normalisation desechelles de criere (Vanderpooten et Vallin, 2002). Dans une somme pon-
tkee, ce sont des taux de substitution qui visenta assurer un taux de conversion correct entre
les crieres (Roy, 1985). Ils doivent etre interpees comme exprimant sur une mémeechelle, les
ecarts de peerence relatifsa des crieres dierents ou comme un 'gain sur un criere permettant
de compenser une perte sur une autre" (Vincke, 1989).

A coe de ces nethodes ekmentaires, d'autres nethodes sont bases sur des combinaisons
plus ou moins recherctees des utilies (formes additive, multiplicative, mixte ...). Les nmethodes
d'agegation partielle exploitent quanta elles les esultats dans le cadre des nethodes de sur-
classement. La plupart des nethodes ontek initialement corcues pour ne prendre en compte
gu'un seul cecideur mais des nmethodologies ontek proposes pour lesetendre au cas de decision
de groupes (Jabeur et Martel, 2005).

4.2.2 Classes de nethodes d'aide multicrieresa la dcision

La description exhaustive de toutes les nethodes d'analyse multicrieres est impossible mais
il en existe des syntleses comparatives (Guitouni and Martel, 1998; Linkov et al., 2006). Un
etat de l'art complet peut étre trouve dans (Figueira et al., 2005). Les nethodes peuvent étre
clasees par familles (Vincke, 1989; Roy, 1985; Sellig, 1985) en distinguant soit :
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1. les methodes bases sur la treorie de I'utilie multi-attribut ( MAUT ) et ses derives (AHP ).
Ces nethodes utilisent un principe d'agegation compekte transitive. Ces approches re-
posent sur un criere unique de syntteseevacuant toute incomparabilie €cole dite "ane-
ricaine");

2. les nethodes dites de sur-classement de synthese qui construisent des relations de sur-
classement. Ces nethodes acceptent I'incomparabilie ecole 'francophone') et sont bases
sur des nethodes d'agegation partielle.

3. les nethodes inter-actives, du jugement local bases sur des agegations locales.

Seules les deux premeres familles nous ineressent i€i Les nethodes de la premere fa-
mille correspondent aux nethodes cerivees de la tteorie de l'utilie multi-attribut ( MAUT ).
Bases sur une cemarche descriptive, elles agegent les dierents points de vue en une fonction
unique qu'il s'agit ensuite d'optimiser. Les dierences portent sur les conditions matlematiques
d'agegation, les formes et les nethodes de construction des fonctions d'agegation. Les princi-
pales nethodes appartenanta cette approche sont les methodesMAUT , AHP , SMART , UTA,
TOPSIS’,

Les nethodes de la seconde famille ("ecole francophone ") correspondenta une approche
constructive. Ellesetablissent d'abord des relations binaires (gereralement ni compkte, ni transi-
tive) de sur-classement qui repesentent les petrences du cecideur sur la base de l'information
dont il dispose. Des seuils de pekrence (indierence, pegtrence faible) et de veto sont utili-
®s pour moctliser les petrences du cecideur. La seconde phase visea exploiter les esultats
des sur-classements pour aider le decideura esoudre son probeme. Les principales nethodes
appartenanta cette approche sont les nethodes :ELECTRE , PROMETHEE , ORESTE,
QUALIFLEX

Le choix d'une nmethode est en soit un \eritable probkme de decision. Des recommandations
peuvent étre propoges pour choisir entre ces nethodes en fonction notamment du nombre
de decideurs, de la compehension du principe de la nmethode par le decideur (par exemple
comparaison par paires), de la probematique de cecision (choix, tri, rangement), du niveau de
compensation accept par le decideur (Guitouni and Martel, 1998).

4.2.3 La tleorie de I'utilie multi-attribut

La theorie MAUT (Tteorie de I'utilie multi-attribut &) (Keeney and Rai a, 1976) est cerivee
de la treorie de l'utilie espeee elle-méme cerivee de la treorie de la cecision dans l'incertain.
Elle repose sur un principe d'agegation compéte (ou totale) transitive et l'axiome suivant :
tout cecideur devantevaluer un ensemble A d'actions seloni dimensions (crieres), essaie in-

la relation (fonction) de petrence du dcecideur pour la i™€ dimension (Vincke, 1989).

Le principe de la nethode est de mesurer I'utilie totale d'une action a; pour le cecideur
a partir des utilies partielles oueementaires u; correspondanta chacun des crieresg de la
cecision. Les jugements exprines pour chacun des crieres sont ensuite rassembés dans une
seule fonction d'utilie esultante U; par une nethode d'agegation pouvant prendre des formes
additives, multiplicatives ou mixtes. Une fonction d'utilie partielle u; signi e que le cecideur
peut mesurer objectivement |'action a; selon le criere ¢ par la mesurex;j et que l'utilie du
esultat dans le cadre de la cecisiona prendre s'exprime subjectivement par une fonction d'utilie
uj qui prend une valeur u; (X;j )).

6. voir (Scharlig, 1985; Vincke, 1989) pour la description des rmethodes non developpees
7. voir une comparaison compete dans (Zanakis et al., 1998)
8. Multiple Attribute Utility Theory
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Figu re 4.4 { Principe de la treorie MAUT (Multi-attribute utility theory)

Les fonctions d'utilie constituent le c ur de la treorie MAUT . Leurelaboration repose sur
un principe de loterie assoceea chacun des crieres. Pour chacun des niveaux d'utilie allant de
Oa 1, le principe est devaluer I"equivalent certain " du cecideur en situation de choix entre les
valeurs de la grandeurevaluant le criere.

Par exemple, on consicere® un criere ¢ correspondant au montant des dommages evies
par une straegie de protection gvalle en € et noe x;) (Fig. 4.4). On pose la question sui-
vante :'vous avez le choix entre un premier dispositif qui permettrait d'avoir 50% de chances
deviter 100000€ de dommages et 50% de chances deviter 5000860 8e dommages et un second
dispositif qui permettrait deviter de facon certaine pour 300000€ de dommages. Choisissez-
vous ce second dispositif ?". Le decideur epond oui. La question est repoge avec une valeur de
100006Cet il epond non. Finalement la valeur qui le fait hesiter est de 175000C. Cette valeur
correspond a son equivalent certain pour l'utilie u(x;) = 0:5. On construit ainsi une courbe
d'utilie par ieration. Ensuite, pourevaluer une straegie de protection noee &, on determine,
par une nethode ad-hoc, le montant des dommageseviesxjj par la solution a;. La courbe per-
met alors de & nir la valeur d'utilie  u(xj; ) de la strakgie a pour le criere ¢j. Les nethodes
d'agegation permettent ensuite de combiner (d'ageger) les utilies d'une méme alternatives
pour tous les crieres. La valeur esultante permet de comparer les alternatives. Ceci n'est qu'un
exemple et il existe de tes nombreuses nethodes pour ceterminer la courbe d'utilie (Vincke,
1989).

Ce principe de loterie est facilement compehensible si I'on raisonne en terme de pertes et de
gainseconomiques (Schrlig, 1985). Il suppose donc soit d'étre capable de transcrire les grandeurs
descriptives du criere sous une formeeconomique, soit de raisonner en terme de loteries sur des
grandeurs non moretaires. La cetermination des fonctions d'utilie partielles reste une phase

9. d'apes (Scharlig, 1985)
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cklicate et subjective ayant donre lieua de nombreuses nethodes qui ont faitevoluer le principe
initial base sur des loteries (Vincke, 1989).

L'incdependance peérentielle est obligatoire Ce mockle additif impose que les struc-
tures de pekrences sur chaque criere et sur la petrence globale soient des pe-ordres totaux :
transitivie de la pekrence et de l'indierence. Dans le cas de vrais crieres, l'incdependance
au sens des pekrences de paires de crieres est indispensable pour utiliser un moctle additif.
Cela ne signi e cependant pas que le mode additif est le seul moyen de repesenter fonctionnel-
lement le syseme de repesentation des petrences (indierence, petrence) pe-existant (Roy,
1985), ni qu'il permet de repesenter la structure de peerences du cecideur? . L'incependance
petrentielle se  nit de la manéere suivante (Vincke, 1989) : soit un probeme de cecision

rences entre crieres. On noteg; (a;), levaluation de l'action a; selon le criere ¢;. On consicere
un sous-ensemble de la famille de crieres et , son compementaire. est pekrentiellement
incependant dans C si,etant donre 4 actions ai;ay; as; a4 telles que :

8

gq(a1)= G (a2); 8] 2
G(as) = ¢(aq); 8 2

26 (@) = ¢(as) 8 2

" G(az) = ¢(as); 8 2

(4.4)

onaay P a) a3P &

L'agegation des fonctions d'utilie peut etre envisagee selon des nethodes d'agegation

Chaque criere estevalle par une fonction d'utilie partielle u; (strictement croissante eta
valeurs eelles) et poncee par un poids w;. Levaluation de l'alternative a; par rapport au
criere j est noee Xx; . Son utilie partielle est noee u;(x;j ). La nethode d'agegation la plus
utilisee est la forme additive. Les fonctions d'utilie servent icia transformer les crieres initiaux
pour les exprimer dans la méme echelle poureviter les probemes d'unie et donner un sensa
la somme. L'utilie totale calcuke pour l'alternative a; par agegation additive (Fig. 4.4) est
k& nie par :
X
Ui = W U (Xij ) (4-5)
j=1
L'utilie totale calcuke pour l'alternative & par agegation multiplicative ( Fig. 4.4) est
ke nie par :

Ui = [+ 5 ui(xi)l (4.6)

Quand il est impossible de satisfaire I'incependance petrentielle, d'autres mocdeles de com-
binaison des utilies dits 'mixtes” (Krantz et al., 1971) sont proposes ( Fig. 4.4) en combinant
par exemple dans le cas de trois crierescy, ¢, et ¢z avec les crieresc; et ¢, independants
pekrentiellement. Levaluation de l'alternative & par rapport au criere j est noee X; . Son
utilie partielle est noee u; (X;j ) :

Ui = [u1(Xi1) + u2(xi2)] usz(Xis) (4.7)

10. voir contre-exemple en 7.1.1, p. 140
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L'ex tension en univers risqe ou incertain de cette formule est envisagee en introduisant
les probabilies esultant des etats de la nature et attaclees aux diverses congquences d'une
action (Fig. 4.1). Dans ce contexte, d'autres mockles tels que le mocdelea dependances de rang
ontet proposes pour epondre aux critiques relatives au mockle d'utilie espeee et tenir compte
de l'aspect subjectif des probabilies (Abdellaoui and Gonzales, 2006; Bouyssou and Vincke,
2002)(voir annexe E.2.2, p. 348). Cette approche aet introduite de manere ogerationnelle
dans le contexte des risques industriels. L'extension de I'approche cecisionnelle au domaine des
risques di cilement probabilisables reste cependant encore un sujet de recherche pour mieux
caraceriser les incertitudes notamment dans une perspective bayesienne (Magne et Vasseur,
2006).

Une axiomatigue solide mais critiquee caracerise la treorie de I'utilie multi-attribut
(Scharlig, 1985). Tout d'abord, la methode suppose que les decideurs possdenta la fois une vision
claire et pe-existante du probeme de decision. Ils doivent étre capables de projeter chaque criere
sur la structure de pegrence globale en exprimant des fonctions d'utilies partielles repesentant
des taux de substitution pour tous les crieres. Les taux peuvent varier d'un crierea un autre et
entre crieres enetant fortement in uenes par des visions non rationnelles du probeme. Enn
contrairement aux nethodes bases sur le sur-classement, les nethodes d'agegation totale sont
fortement compensatoires.

4.2.4 La nethode multicrieres herarchique ( AHP )

Appartenanta la famille des nmethodes du criere unique de synthese (ou d'agegation to-
tale)(Dyer, 2005), la methode herarchique multicrieres (Analytic Hierarchy Process - AHP )
(Saaty, 1982, 2005) pesente trois originalies :

{ elle utilise une cecomposition et une repesentation herarchique pour formuler un pro-
beme sous une forme multicrieres ;

{ elle explicite les pekrences entres crieres selon un principe bas sur uneechelle de ratio
£mantique ;

{ les actions occupent le dernier niveau de la herarchie mais leurevaluation est faite sur le
méme principe que les autres niveaux de la herarchie.

Le mocle est cccompo® de faon herarchique

Justi cation de la @&marche analytique L'esprit humain utilise des repesentations
georretriques pour repesenter la pense : les objets et les ickes identies sont autant de som-
mets, de limites conneckes par des chemins et des cycles. Cesekments sont grouges selon leur
proprees communes par rapporta nos objectifs (Saaty and Shih, 2009).

La methode AHP repose sur une approche analytique visanta cecomposer le probeme de
cecision pour le rendre accessible au raisonnement humain. Chaque entie maerielle ou abstraite
est cecompose enekments constitutifs. L'analyse s'opposea la notion de synttese qui tenda
regrouper plusieurs sous-parties en un seul tout. IAHP est donca la fois analytique en terme
de construction du moctle et syntretique en terme d'agegation (Fig. 4.5).
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Fig ure 4.5 { Analyse et synttese au travers de IAHP

Cette approche se justie notamment d'un point de vue cognitif par des travaux ealies
dans le domaine de la psychologie qui montre que I'esprit humain ne peut gerer simultarement
plus de 7 concepts en méme temps (Miller, 1994). Des analogies peuvent étre faites avec d'autres
repesentations de l'information sous une forme arborescente. Par exemple, un mocele de cecision
analytique herarchique s'apparentea un arbre de causes (voirFig. 3.6, p. 76) et peut étre utiliee
pour expliciter le jugement expert (Forman and Selly, 2002).

Methodologie de construction d'un nouveau moatle Les phases de construction d'un
mockle de cecision herarchique sont les suivantes (Saaty, 1982; Forman and Selly, 2002) :

{ Identi cation de la probematique puis expression du besoin par le decideur : quelle est la

nature de la decision ?

{ Constitution du groupe d'experts et phases de discussion, proposition avec une recessaire
ceativie ;

{ Identi cation des crieres candidats, grandeurs utilies pour levaluation;

{ Structuration herarchique descendantea partir d'objectifs globaux cecomposes et/al as-
cendantea partir d'alternatives eelles que I'on essaie de comparer (constitution d'un jeu
d'alternatives test permettant notamment d'identi er des valeurs limites) ;

{ Construction du moctle;

{ A chaque niveau de la herarchie, analyse de l'importance relative des crieres les uns par
rapport aux autres (ce nir les priories), \eri cation de la colerence des jugements;

{ Evaluation des alternatives tests, analyse de sensibilie.

Saaty and Shih (2009) proposent d'analyser les esultats de manere statistique pouretudier
sa sensibilie et suggere de \eri er la logique et la competude de la structure. La logique de la
structure doit permettre de \eri er les relations d'in uence des facteurs les uns sur les autres
dans les sens ascendants et descendants de la herarchie. Des questions de base relatives au
contenu de la structure permettent aussi de \eri er la structure : qui ? pourquoi ? quoi ? quand ?
@ ? et comment?

Le mockle herarchique doit &tre construit selon certaines egles :

{ nombre maximal de niveaux conseile;

{ incependance des crieres;

L' AHP utilise desechelles de mesure relatives

Une nethode d'aide a la cecision doit justi er la facon dont elle explicite les jugements,
les convertit en nombre et produit une eponse globale appartenanta ces echelles. L'analyse
multicrieres herarchique (Analytic Hierarchy Process - AHP ) n'utilise pas dechelles de mesures
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homogenes et lireaires. Elle exploite la possibilie qu'a chacun de comparer des eements de
cecision de manere relative pour en extraire des priories.

La prise de cecision implique des compromis qui se traduisent par des operations arithne-
tiques sur des poids repesentant les jugements. Les types d'ogerations possibles sur ces poids
tependent de la nature et de I'nomogereie desechelles utilies. Lesechelles les plus courantes
sont lesechelles ordinales qui ne peuvent étre ajouees ou multiplees, lesechelles d'intervalles,
lesechelles de ratio et lesechelles absolues qui recessitent de ¢k nir une unie avant de construire
lechelle. Sur une echelle ordinale nurrerique, les nombres utilis n'ont qu'une valeur relative
pour e ectuer le classement sur uneechelle : les distances entre les valeurs ne peuvent pas étre
interpekes (Marichal, 2006).

La nethode AHP ne recessite pas le recours a une echelle absolue. Lechelle n'est pas
une hypottese de cepart mais le esultat de mesures provenant de comparaisons par paires. Les
mesures meémes ealiees sur les bases dechelles absolues sont consiceees comme des indicateurs
ou des stimuli pour I'espritetablissant un lien entre un nombre et la grandeur, I'importance d'un
phenomene. La mesure n'a une valeur intrinseque que pour celui qui l'utilise. L'appeciation par
un individu apparat ici subjective. Le passage d'uneevaluation individuellea celle produite par
un groupe recessite un accord sur le mode de transformation des evaluations individuelles en
une valeur objective et partagee.

Deux types dechelles relatives sont utilisees dans le cadre de cecisions multicrieres. D'un
cok, il peut s'agir d'une normalisation de nombres absolus, obtenue en divisant chaque nombre
lu sur uneechelle par la somme des valeurs absolues de ces nombres. De l'autre coe, on peut
consicerer les nombres absolus comme deseements de dominance ou de pekrence entre crieres.
Lechelle n'est donc ici qu'une unie de comparaison. Saaty (1994) montre simplement que la
methode AHP permet de reproduire les esultats obtenus avec une echelle de mesure absolue
quand les poids des crieres sont decrits avec des nombres absolus.

Principe de la nethode AHP

Expression des peérences L'AHP peut &tre consiccee comme un cas particulier ou
une simpli cation de modeles de petrence multi-attributs (Dyer, 2005). Dans la methode AHP ,
les mesures exprinees par les cecideurs sont transformees dans uneechelle de priorie uniforme
base sur une appeciation de leur importance contextuelle (traduisant un niveau de pegrence).
Une mesure brute n'a pas de valeur intrineque. Par exemple,a surfaceegale, un dep6t torrentiel
peut étre con re dans le lit mineur ou bien correspondrea un cebordement eta des degats im-
portants. Au-deh de la valeur brute, le contexte et I'objectif de levaluation sont essentiels. Pour
etablir des comparaisons par paires, la methode AHP utilise une echelle de valeurs absolues
comprises entre 1 et 9. Partant du principe que le langage permet de mieux exprimer les senti-
ments, lechelle de valeurs absolue est assoceea uneechelle £mantique decrivant l'importance
d'un criere sur un autre ( Fig. 4.6) :
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Figu re 4.6 { Echelle verbale des petrences de AHP

Les crieres sont clases herarchiqguement de la racine vers les crieres terminaux. La racine
de l'arbre (niveaul) correspond au niveau de la cecisiona prendre. La profondeur de 'arbre est
e nie comme le nombre maximal de niveaux. Pour chacun des crieres secondaires (hors crieres
terminaux), une matrice de petrences syntletise les pektrences (ou importances) exprinmees
par les cecideurs entre les sous-crieres issus du criere consicee. Soit un arbre de profondeur
nbNiveaux (equation 4.8, page 101). On s'ineressea un criere sittea un niveau k de l'arbre et
a sesn dierents sous-crieres. Dans la nethode AHP initiale, chacun desn crieres est compae
aux autres crieres selon lechelle de pegkrences (Fig. 4.6). La comparaison entre le criere rfi
lu sur la premére colonne et le criere n Iu sur la premere ligne (pekrence de i surj) est
vallee par pj , valeur choisie sur lechelle de Saaty Fig. 4.6). Son synetrique par rapporta
la diagonale vaut 1=p; . Pour un ensemble den crieres, le nombre de comparaisonsa e ectuer
correspond aux eements d'une matrice caree n n sites soit en dessus ou en dessous de la
diagonale soit% comparaisons (Fig 4.7).

Figur e 4.7 { Matrice de petrences AHP

100



4.2. L'AIDE MULTICRIT ERES A LA D ECISION

Calcu | des pongerations Soit une matrice de petrences A ( Exemple enEq. 4.8 dans
le cas de 4 crieres avec une matrice de dimension = 4).

. 1 o1 al
P21 pil pil
A= BP2 1 o s
= 4 (4.8)
P31 P2 1 5o

Par Paz Paz 1

De manere ererale, le vecteur de ponceration W est un vecteur propre de la matrice de
petrences A de dimension f;n) de valeur propre , dont la valeur propre dominante ¢ nit
l'indice de coterence moyenne de la matriceA soit A W= W

Pour l'obtenir, la matrice de petrences A est d'abord normalise. Chaque eement p; de
la matrice est divie par la somme de pekrences de la colonne a laquelle il appartient soit
pNormj = pj=Sg avecSG = ,_, Py. On obtient une matrice de pegrences normaliee
ANorm (equation 4.9) .

0 1 1 1 1
E pzﬁ C2 P31 15 c3  pa 15 C4
_ Sc Sc Sc. Sc.
ANorm = piil. pizz Psia Paz SCa (4.9)
Scy Sco Sc3 Paz Sca
Pa1 Paz Pas. 1
Sci Scy Sc3 Scy

Le vecteur de ponceration W est un vecteur colonne de dimensiom (nombre de crieres).
Chaque termew; du vecteur corresponda la ponceration du criere n °i relativement aux pee-
rences exprinees dans la matrice de petrenced\. Les termesw; sont ¢ nisa partir de chaque
ligne de la matrigg de peerences normaliee ANorm . Les termesw; sont ce nis par w; = %

avec Sl = % + R gj—g] et n nombre de crieres (Fig 4.8) .
ke3

Figure 4.8 { Methode AHP - Normalisation de la matrice de pegkrences et calcul du vecteur
de ponceration

Un exemple nurrerique pour 3 crieres illustre le passage des pekrences aux poncerations
des crieres (Fig. 4.9).
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Figure 4.9 { Normalisation de la matrice de pegtrences et calcul du vecteur de ponckration :
exemple d'application nunerique

Les pekrences choisies dans la matrice de pekrence peuvent &tre contradictoires. Le vecteur
de ponceration des critres est un vecteur propre de la matrice de pegrences assocea la valeur
repesentant la colerence moyenne (Fig. 4.10).

Figure 4.10 { Methode AHP : signi cation de la coterence moyenne

Les indices de colerence de chaque criere sont calcuksa partir du produit de la matrice de
petrences et du vecteur de ponceration. La colerence globale desevaluations est mesuee par
un ratio de coterence qui doit rester inerieura 10%. Un exemple nunerique illustre le calcul
du ratio de colerence (Fig. 4.11).
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Fig ure 4.11 { Indices et ratio de colerence : exemple nunerique

La nethode du calcul du vecteur propre pesente ci-dessus est en fait une version simpliee
du \eritable calcul complet. Th. Saaty consicere que le calcul du vecteur propre de la matrice
de pekrences est la seule methode acceptable pour obtenir des poidsa partir d'une matrice de
comparaison par paires (Saaty, 2003). Neanmoins, d'autres approches, bases par exemple sur la
methode des moindres cares sont proposes notamment dans le cadre des formes multiplicatives
de 'AHP (MAHP )(Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004).

Evaluation des alternatives Deux variantes devaluation sont possibles. D'apparences
assez similaires, elles impliquent plus ou moins le decideur dans levaluation. Dans une approche
criere-solution , levaluation des alternatives, ealise par le cecideur lui-méme, se fait de manere
comparative entre les alternatives (Fig. 4.12). La nethodologie de 'AHP utiliee pour ¢ nir
les poncerations des crieresa partir de comparaisons par paires est appliqee aux alternatives.
L'agegation des poids et de levaluation se fait de la racine vers les feuilles selon un principe
qui s'apparentea une somme ponckee.

Figu re 4.12 { Evaluation selon le principe criere-solution : nmethode AHP originale
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Une approchecriere-estimateur-solution suppose que l'analyste ait e ectie en amont le tra-
vail de comparaison entre crieres en cecomposant les crieres terminaux en classes devaluation.
Des poncerations sont attribiees par comparaison par paires entre les classes dévaluation au
moment de la conception du mockle. Levaluation est limieea I'a ectation de ces classes aux
alternatives sous forme d'un choix binaire (oui/non, 0 ou 1) pouvant &tre eali® par un tiers
(Fig. 4.13). Le \eritable dcecideur est I'analyste (ou le groupe) qui a corcu l'application et qui
a ce ni les seuils relatifsa la probematique de decision retenue (choix, tri ou rangement des
alternatives).

Figure 4.13 { Evaluation selon le principe criere-estimateur-solution

La nethode AHP , largement utili®e et...critiqee

Une syntlese des applications de la nethodeAHP regroupees par domaines est propose
dans (Vaidya and Kumar, 2006). Une importante literature existe autour des avantages et des
inconenients de la nethode AHP (Forman, 1993).

Les avantages La comparaison entre paires est intuitive et facilement compehensible par
les utilisateurs. Elle est plus accessible que la method® AU T dont les fonctions d'utilie sont
e nies par comparaison entre des loteries repesentant un avis pe-existant dans I'esprit du
cecideur (Scharlig, 1985; Forman and Selly, 2002).

Les lacunes En dehors des eserves formukesa l'encontre des nethodes d'agegation to-
tale et de la somme ponceee en particulier (Vincke, 1989; Schrlig, 1985), 'IAHP apparat
comme autant critiquee qu'elle est utiliee, avec ses partisans (Forman, 1993) et ses cktracteurs.
Les critiques portent notamment sur la mise en uvre ctlicate pour de grands nombres d'al-
ternatives, le caracere subjectif et peu repesentatif des poids identies par la nethode et sur
le cklicat probeme du renversement de rang. Poureviter le renversement de rang (inversion
du classement par ajout ou duplication de la méme alternative), il est suggee de recourira
une forme d'agegation multiplicative ( MAHP ) (Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004) ou
a la methode OWA (Yager, 1988). La nethode MAHP est base sur le produit desevalua-
tionselevesa une puissance correspondant au poids ageg des crieres terminaux. Elle implique
d'adopter uneechelle speci que pour ¢ nir les pekrences entre crieres.

Dans sa version initiale base sur un principe criere-solution, la methode implique la compa-
raison de toutes les paires de solutions ou alternatives que I'onevalue selon les crieres identies
dans le cadre de la decomposition herarchique. Ainsi, pour n solutions, le nombre de com-
paraisonsa e ectuer pour chaque criere sekve donca ”(”721) Les limitations cognitives qui
justi ent la decomposition herarchique ? 'empéchentegalement de traiter simultarement un
grand nombre d'alternatives. D'un point de vue pratique, le nombre de solutionsa comparer est

11. Ordered Weighted Averaging aggregation operators
12. 7 2 : nombre maximal de comparaisons simultarees par un humain (Miller, 1994)
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donc un facteur limitant (cette remarque est d'ailleurs valable pour d'autres approches de type
sur-classement).

Sur le fond, la signi cation des poids calcuks est discuee comme ne reetant pas les \eritables
pegrences des cecideurs (tout comme la theorie de I'utilie multi-attribut) (Linkov et al., 2006).

En n, dans sa version initiale, la methode est soumise au renversement de rang : l'introduc-
tion de deux alternatives identiques dans une matrice de comparaison, modi e 'ordre des autres
alternatives (Guitouni and Martel, 1998) (DelVecchio, 2006). Une condition dite "des10%" aet
propose par Saaty poureviter les probemes de renversement de rang : les copies proches d'al-
ternatives doivent etre eviees. Deux alternatives sont consiceees comme des 'copies proches"
si leurs valeurs de pegtrences ne sont pas dierentes les unes des autres de plus de= 10% et
ce pour tous les crieres (Kumar and Ganesh, 1996).

4.3 Syntlese partielle sur I'aide multicrieresa la acision

4.3.1 L'analyse multicrieres et I'expertise des risques naturels

L'analyse multicrieres peut etre utiliee dans le cadre des risques naturels soit pour identi er
et caraceriser l'aka (le pfenorrene), soit pour determiner le niveau de risque par confrontation
avec la vulrerabilie et les enjeux. Des applications peuvent par exemple étre trouvees dans le
domaine des risques gologiques (Merad et al., 2004), des ®ismes (Opricovic and Tzeng, 2003),
des feux de foréts (Chen et al., 2001) ...

La majorie des applications se rapproche d'approcheseconomiques qui constituent le socle
classique de la cecision dans le risque. La theorie economique propose en e et trois cadres
d'analyse pourevaluer des solutions : les analyses colts-avantages, colt-e cacie et les approches
multicrieres majoritairement dans le cadre de la treorie multi-attribut. Le principe gereral des
approches economiques repose sur une valorisation moretaire des conequences. Ceci consiste
a utiliser une echelle commune basee sur levaluation moretaire des dommages pour estimer le
risque et prendre des cecisions (voir annexe D.2, p. 341) : le risque est mesue par rapporta
une perte entre la somme investie et le colt des dommages et la decision optimale est celle qui
minimise la perte (ou maximise le gain). La rationalie limiee et les biais cognitifs attactesa
cette approche rationnelle de la decision sont connus (voir 4.1.3, p. 86). En allant plus loin dans
I'approcheeconomique, il faut inegrer les actualisations moretaires assoceesa la valeur des biens
marchands et non-marchands. Pour prendre en compte les e ets non-marchands des cecisions,
des nethodes devaluation contingentes existent pour valoriser les congquences intangibles et
prendre en compte le comportement non rationnel du cecideur en situation de risque (Munier,
1989) (Magne et Vasseur, 2006).

Cette approche utiliee dans le cadre des risques naturels pose de nombreux probemes no-
tamment au niveau de l'estimation des fonctions de vulrerabilie :a supposer que l'on sache
e nir le trae, l'intensie d'une crue torrentielle, quels seront les cegats occasionres sur les en-
jeux et combien ceh va-t'il colter ? comment peut-on conna'tre le colt des degats eels causes
par les prenonenes naturels ? (Brochot et al., 2003).

Ces nrethodes reposent nalement sur des fonctions de vulrerabilie et des valeurs d'enjeux
dont on ne caracerise que rarement l'incertitude d'estimation. L'incertitude porte essentielle-
ment ici sur la ealisation du ptenonene. Des travaux ecents dans le domaine du genie parava-
lanche ont propo% des nethodes d'optimisation dans le cadre probabiliste bayesien qui prennent
en compte l'incertitude sur la description des phkenonenes, les fonctions de colt restant quanta
elle, pour le moment, »es a priori (Eckert et al., 2008b).

Dans le cadre d'une approche codts-tere ces, I'analyse multicrieres herarchique (AHP ) ap-
parat comme une autre alternative simple pour ¢ nir et communiquer sur des choix de gestion
des risques. La nmethode peut étre utilie pour choisir des strakgies de protection en compa-
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rant les colts d'investissement assoces aux ouvrages et les gains exprimes en valeur moretaire
correspondant aux dommagesevies (Brundl et al., 2008).

Toutes ces nethodes ont |'avantage de reposer sur un socle treorique solide et incontestable
leea la theorie de la cecision rationnelle. Le principe de l'optimisation et ses limites ont fait
I'objet d'une analyse cktailee. Dans la pratique, nous avonsegalement vu qu'il existe des formes
plus qualitatives devaluation des composantes du risque. Les approches d'aide multicrieres
apparaissent donc adaptesa notre contexte avec une question : quelle methode choisir ?

4.4 Conclusion

4.4.1 Principes retenus

L'aide multicrieresa la decision epond par naturea I'objectif d'aidea la decision mais cor-
responda la forme eta I'esprit de la cemarche d'expertise. La co-construction et la formulation
des probemes reposent sur une forte interaction entre les analystes, les experts et les cecideurs.
Cette approche est donc retenue pour deux raisons. Elle permet d'une part d'aidera la ceci-
sion de manere internea I'expertise mais aussi, d'autre part, detablir un lien entre I'expertise
'technique” et les utilisateurs dans le cadre de cecisions de gestion 'inegee”. Les nethodes
multicrieres apportent une contributiona la probematique de recherche mais pesentent aussi
des manques par rapport aux objectifs.

La tracabilie est assuee au travers de la formulation du probeme de cecision et I'expli-
citation des pegrences formalisent des avis et permettent de tracer les modes de raisonnement,
la nature des donrees utiliees. Elles constituent en ce sens un outil pour assurer la trecabilie
des hypotteses.

L'approche descriptive est conforme aux analyses conduites dans le contexte de I'ex-
pertise sur son volet technigue. Les concepts manipuks sont connus et peuvent étre cecrits par
les experts. La nmethode d'analyse herarchique multicrieres (AHP ) corresponda cette logique
et propose une nethodologie analytique de decomposition d'un probeme de cecision en sous-
crieres. Elle pesente des proximiesevidentes avec les nethodes de moctlisation conceptuelle de
l'information et les approches sysemiques. Elle apparat comme une nethode intuitive proche
des diagrammes cause-e et, pour formaliser naturellement les probemes de cecision. Elle est
donc retenue en tant que support conceptuel pour formuler le probeme de decision.

Les nethodes d'agegation totale (de type MAUT , AHP ) ne permettent pas de re-
pesenter des structures de petrence impliquant une incomparabilie et la non-transitivie des
pekrences. Elles sont cependant retenues en premere approche pour deux raisons :

{ Pour exploiter les outils empiriques existants (somme pondeee et ses variantes), les ne-
thodes d'agegation totales se rapprochent le plus des outils empiriques d'aidea la -
cision existants. Bases sur des structures de petrence de type pe-ordres totaux, elles
produisent uneevaluation sous forme d'un criere unique et permettent de epondre aux
probematiques de choix, de tri et de rangement. Elles autorisent une application ssquen-
tielle de la nethode.

{ Elles etablissent et reposent sur une liaison explicite, certes criticable mais aussi touta
fait e ective, entre les crieres et une cecision. Les fonctions d'utilie ou leursequivalents
sont desekments importants et localises dans la cemarche pour expliciter les choix des
experts et assurer la tracabilie de la decision. Les fonctions d'utilie transforment des
crieres initiaux dans une méme echelle pour autoriser leur agegation. Leurelaboration
recessite un e ort cognitif important de la part des analystes pour & nir des petrences
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pour et entre tous les crieres. Les poids utilises dans les nethodesekmentaires recessitent
d'etre eellement consickes comme des taux de substitution. Les approches bases sur la
treorie de l'utilie multi-attribut exploitent en majorie des loteries qui sont connues pour
introduire des biais de la part des utilisateurs et qui ne seront pas utiliees dans la suite.
La methode d'explicitation des poids et de valuation des alternatives utilise dans le cadre
de l'analyse multicrieres herarchique ( AHP ) est une alternative permettant d'inegrer
une forme de ou dans levaluation qui sera exploiee dans les developpements.

Bien que la notion de risque sous-tende toute la probematique, nous abordons, en premere
approche, le probeme de decision dans un univers certain. La decision n'est pas evallee par
rapporta des consequences incertaines relatives auxevaluations. L'objectif reste donc de prendre
en compte et de faireetat de l'imperfection de l'information au niveau de levaluation des crieres
de la cecision.

4.4.2 Deux enjeux de aveloppement

Deux enjeux de ceveloppementemergent pour epondrea la probematique et aux objectifs 13.
Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de moceles de cecision existants
et l'analyse de la pertinence des nethodes d'aide multicrieres a la decision dans le cadre de
I'expertise. Le second enjeu porte sur la repesentation, le traitement et la prise en compte
de l'imperfection de l'information evallee dans les decisions au travers des nethodes d'aide
multicrieres (Fig. 4.14).

Figur e 4.14 { Contributions des approches multicrieres aux objectifs de la trese

Enjeu n °1 : Diagnostic, pertinence et adaptation des nethodes Ce premier enjeu
concerne le diagnostic et la recon guration de probemes de cecision structues herarchique-
ment. Pour eutiliser des mockles d'aidea la decision existants, etudier I'applicabilie des ne-
thodes d'aide multicrieres dans le cadre d'approches qualitatives d'analyse de risque mais aussi
de structurer le probeme de cecision sous une forme compatible avec un processus de fusion
d'information, I'enjeu est de :
{ fournir un cadre de structuration et de diagnostic des mockles existants permettant no-
tamment d'analyser les structures de petrences et de reformuler les moctles existants
sous de multiples formes herarchiques.

13. voir chap. 2.5.2, p. 64
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{ mesurer I'acequation et la contribution des nmethodes d'aide multicrieresa la combinaison

qualitative des composantes du risque.

Les nethodes peuvent étre jugees pertinentes si leurs principes et modes d'agegation per-
mettent de repesenter les structures de pegrences rencontees et d'aider les cecisionsa prendre
dans le cadre de I'expertise des risques naturels. Il s'agit notamment de \eri er si les nethodes
empiriques existantes, principalement bases sur des principes d'agegation par somme ponckee,
sont adaptes au probemes de cecision rencontes. Dans ces approches, la mauvaise interpe-
tation des poids, qui sont en fait des taux de substitution, est assez fequente. Le recours aux
utilies additives recessite de respecter les principes d'incependance pekrentielle des critres.
L'enjeu est donc de \eri er si des structures de pekrences implicites servantaevaluer le risque
par le biais de tableau croisant les composantes du risque tels que l'aka et la vulrerabilie
peuvent exploiter les esultats de ces nethodes d'inspiration multicrieres pour produire une
evaluation. Il s'agira par exemple,a partir d'une evaluation multicrieres d'un site expos, de
retrouver les classements utili’es de manere empirique et non trace dans le cadre des approches
de caracerisation du risque. Ceci recessitera de valider l'utilisation de valeurs d'utilie a ecees
a l'aba eta la vulrerabilie et le principe d'utilie additive. Cette approche sera ceveloppee dans
le chapitre 7 (Fig. 4.15).

Figure 4.15 { Le diagnostic et la recon guration de moceles de decision est un premier deve-
loppement de la trese

Prise en compte de l'imperfection de l'information dans la acision Un objectif du
travail (objectif n °4) concerne la prise en compte de lI'imperfection de l'information dans le pro-
cessus de cecision. Dans leur forme originale, l'imperfection de levaluation des crieres n'est
pas prise en compte de manere native par les methodes d'aide multicrieresa la cecision. Elles
permettent de cecrire un processus de cecision en agegeant des avis sur des crieres leero-
enes mais sans prendre en compte desevaluations incertaines, impecises, con ictuelles de ces
crieres. |l existe cependant des nmethodes qui associent l'aide multicrieresa la decision et des
repesentations de l'imperfection de l'information. Une analyse bibliographique sera developpee
sur cet aspect dans le chapitre 6 apes avoir pesente au chapitre 5 les tteories formelles de
l'incertain utilisees dans ces approches mixtes. A ce stade, dans le contexte de I'expertise des
risques naturels, inegrer l'incertitude et plus gereralement l'imperfection assoceea l'informa-
tion utilisee dans le cadre des nmethodes multicrieres servantaevaluer le risque reste donc un
enjeu.
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Chapitre 5

Les approches tleoriques pour
I'information imparfaite et
paradoxale

L'origine des "nouvelles" tleories de l'incertain

Une theorie de manipulation de l'incertitude totalement operationnelle doit (Klir and Smith,
2001) :

{ proposer une repesentation matlematique ;

{ cevelopper un proec de calcul pour manipuler (propager) l'incertitude ;

{ mesurer l'incertitude de facon explicite ;

{ proposer une nethodologie pratique de mise en uvre des concepts.

Il existe plusieurs cadres treoriques pour repesenter et traiter l'information incertaine et
impecise et cecider dans un contexte d'incertitude ou de risque.

La theorie des probabilies constitue le cadre classique et historique. Elle a longtemps et
consiceee comme l'unique moyen pour mesurer et prendre en compte l'incertitude. Largement
utilie, y compris dans le contexte des risques naturels, la notion de probabilie n'est pas,a la
base, adapte pour repesenter une vision subjective de l'information et des incertitudes d'ordre
psychologique telle que la abilie d'un informateur (Bouchon-Meunier, 1995).

D'autres theories plus ecentes?, issues des travaux dans le domaine de l'intelligence arti -
cielle, sont apparues au cours de la seconde moite dXX M secle? et permettent de mieux
prendre en compte les informations vagues, incertaines, impecises et paradoxales entre les die-
rentes sources. Il s'agit notamment des theories des ensembles ous, des possibilies et des fonc-
tions de croyance au travers de la theorie classiqgue d®empster-Shafer (DST) et de la treorie
de Dezert-Smarandache(DSmT ) ceveloppee plus ecemment. Ces dierents cadres theoriques,
peuvent étre utilies pour repesenter la connaissance dans les cas d'information imparfaite.

Ce chapitre cecrit les principes nethodologiques, les convergences et l'inerét de ces treories
dans la perspective d'applicationa notre probematique d'expertise associant cecision, sources
multiples et information imparfaite.

5.1 Les probabilies

Les approches mises en uvre dans le cadre de la gestion des risques pour manipuler et
caraceriser l'incertitude, s'inscrivent majoritairement dans le cadre probabiliste avec des ceve-

1. qualiees de 'nouvelles" theories de l'incertain
2. voir historique des treories en annexe F.1, p. 351
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loppements ecents dans la perspective bayesienne (Meunier et al., 2004) (Eckert et al., 2008a).
Seuls les principes gereraux sont rappees’.

5.1.1 Principes de base

Un espace probabilie est un triplet noe ( ;A;P) avec Il'ensemble de tous les esultats
possibles,A I'ensemble de tous les ewnements auxquels on peut attribuer une probabilie et
P la mesure de la probabilie dont les valeurs sont comprises entre 0 et 1. Une probabilieP
est une fonction qui associea unewnementA, un nombre eel compris entre 0 et 1. Soit un
espace probabilisable (;A), I' application P : A'! R, & nie sur I'ensemble desewenements
assocesa l'espace fondamental est une mesure de probabilie si elle satisfait les trois axiomes
suivants :

{ 8A2A;0 P(A) 1. Les probabilies sont toujours positives et inkrieures ouegalesa

1;
{ Pewnement certain) = 1. repesente unewenement certain;
{ AA\B=;=) P(A[ B)= P(A)+ P(B). Si deuxewenements sont disjoints ou incompa-

tibles, leurs probabilies s'ajoutent;; -
Soit unevenement A 2 et son compementaire noe A. La connaissance de la probabilie
de A ¢ nit compktement celle de son contraire A soit P(A) =1 P(A).

5.1.2 Les limites des probabilies

Les probabilies sont parfois distinguees en probabilies objectives et subjectives. Une proba-
bilie objective esulte d'observations des ealisations d'unewenement (approche fequentiste).
Une probabilie peut correspondrea deux contextes : il peut s'agir d'une probabilie a priori
donree par un decideur avant observation dans l'optique d'une misea jour ulerieure (approche
bayesienne) ou d'une probabilie sans base objective (Pomerol, 2006). Les probabilies pesentent
certaines limites pour repesenter l'information incertaine. Les probabilies constituent un for-
malisme puissant et rigoureux voire ickal (O'Hagan and Oakley, 2004) qui reste di cilea mettre
en uvre quand l'information se etrea des prenonenes non clairement reproductiblesa l'iden-
tique (Bmoignages, elections). Les probabilies sont alors subjectives et repesentent plus des
deges de con ance dans ce qu'un agent percoit commeewenement pertinent pour le probeme
aborck. Cette vision subjective des probabilies ontet introduite par De Finetti (de Finetti,
1937)* sans toutefois permettre de justi er 'additivie des probabilies.

Pour certains, les probabilies peuvent prendre en compte les dierentes formes d'incertitude
de linformation (O'Hagan and Oakley, 2004). D'un autre cog, la theorie des probabilies n'est
pas la mieux adapee pour repesenter l'incertitude par ignorance ou episemique (Sentz and
Ferson, 2002p. Les probabilies ne permettent pas de dierencier une conclusion issue d'unetat
de croyance incertain d'une conclusion issue d'unetat d'ignorance (Lardon, 2004). Plusieurs
di cules ontee identiees (Dubois et Prade, 2006) © :

{ L'usage unigue d'une probabilie unique comme outil de repesentation de l'incertitude
ne permet pas de faire la dierence entre l'information incompkte sur une situation et
le cas au la situation est eellement akatoire. Sans savoir si un e est pige, postuler une
distribution uniforme sur les faces du ce ne correspond qua un principe de synetrie et
pasa la connaissance eelle du & ;

{ La ealie peut étre repesente sous des ekrentiels dierents selon les observateurs : I'un
distinguera des situations qui seront ignoees par un autre. Il sera alors di cile de repe-

voir en annexes F.4 (p. 360) et D (p. 341) pour des ¢ nitions compektes
Voir aussi une perspective episemiologique (Morini, 2007)

p.8 10

p.129

I
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serter desetats de connaissance compatibles entre eux par des distributions de probabilie
uniques sur chaque eement des etrentiels. L'exemple suivant est adape (d'apes (Sha-
fer, 1976)) au cas des crues torrentielles. On imagine I'existence de lave torrentielle sur
un bassin versant torrentiel. L'agent ne sait pas s'il y en a ou pasl repesente I'a rma-
tion de I'existence d'une crue de type lave torrentielle et: | son contraire. En I'absence de
connaissances, un premier observateur propose le eerentieb; = fl;: |g avec une distri-
bution de probabilie Py(I) = Pi(: 1) = % Un autre individu va vouloir distinguer le cas
de lave torrentielle de type granulaire (g) ou boueuse (b) et proposera un autre eeren-
tiel S, = flg;Ib;: Ig avec une distribution P,(lg) = P»(lb) = P(: I) = % | repesente la
disjonction (union) de Ig et Ib. On a doncPx(Ig[ Ib) = % et Py(l) = % Les distributions de
probabilie P; et P, sont incompatibles alors qu'elles sont supposes repesenter la méme
ealie.

5.2 La logique oue

Les theories des ensembles ous (Zadeh, 1965) et des possibilies(Zadeh, 1978) (Dubois and
Prade, 1988) sont les deux tteories constituant le cadre global de ce qui est commurement appeé
la logique oue" (Bouchon-Meunier, 1995) 7.

5.2.1 Thleories des ensembles ous

La theorie des intervalles a propos une premere formalisation des impecisions de caractre
nunerique (Moore, 1966). La theorie des sous-ensembles ous a ensuite permis la repesentation
de la forme la plus gererale d'impecision exprinee sous forme linguistique (Zadeh, 1965). Elle
repose sur I'hypotlese de fonctions d'appartenance partiellea un ensemble. La notion de ou
concerne l'impecision issue de l'appartenance partielle d'uneement donre et bien de nia un
ensemble dont les fronteres ne sont pas clairement & nies (Smets, 1991).

La repesentation d'une proposition comme une entie bookenne pouvant étre vraie ou fausse
n'est en e et pas toujours adapee : " le volume du glissement est grand, l'intensie est fort& La
notion de sous-ensemble oupermet devaluer une proposition sur uneechelle d'attributs ordon-
res. Les sous-ensembles ous sont particulerement adapes dans les cas d'information exprinee
en langage naturel se efranta un attribut nurrerique. On parle dans ce cas d'information lin-
guistique graduelle(Dubois et Prade, 2006). Les variables linguistiques ce type prennent leurs
valeurs dans un ensemble ni de termes constituant lelomaine de la variable. Les termesntact,
cegrack, cetruit constituent par exemple le domaine de la variabletat du barrage(Dubois et
Prade, 2006).

X est I'ensemble de etrence sur lequel lesevenements sont e nis. Un sous-ensemble ou
A de X est & ni par une fonction d'appartenance A telle que :

A XD [0;1]
x! a(X)

A(X) mesure le dege d'appartenance de lekment xa A. Si A ne prend que les valeurs
0 ou 1, A est un sous-ensemble classique de X. Plusieurs eements permettent de cecrire un
sous-ensemble ou (Bouchon-Meunier, 1995; Bouchon-Meunier et al., 200Fig. 5.1).
Le support du sous-ensemble ouA de X , noe supp(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d'appartenance a n'est pas nulle soitsupp(A) = fx 2 X= A(X) 6=@.

7. p5
8. p.120
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Le noyau d'un sous-ensemble ouA de X , noe noy(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d'appartenance vaut 1 soitnoy(A) = fx 2 X= a(X) =1g.

La hauteur d'un sous-ensemble ouA de X, noe h(A), est la plus grande valeur prise par
la fonction d'appartenance A soit h(A) = supxx ( a(X)).

Enn, on e nitla coupedu sous-ensemblé\ de X (ou sous-ensemble de niveau assoce
a A) comme le sous-ensembld = fx 2 X= aA(X) gavec 2 [0;1]. Le support not supp(A)
corresponda une valeur = 0 soit Ap. Le noyau not noy(A) corresponda une valeur =1
soit Aj.

Figure 5.1{ De nition d'un sous-ensemble ou

Les sous-ensembles permettent la repesentation de variables linguistiques. Par exemple, la
pente d'un torrent peut &tre faible, moyenne ou forte et correspondrea des catgories de rivere
de plaine, rivere torrentielle et torrent. Le passage d'une caegorie a l'autre est progressif.
Une pente de 5% correspond encorea une rivere torrentielle mais qui commence a avoir des
caraceristiqgues proches de celles d'un torrent (Fig. 5.2). Il convient de noter ici le caracere
arbitraire des bornes des intervalles ous et de leurs formes. La cetermination de ces intervalles
proviendra dans notre probematique essentiellement de jugements d'expert.
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Figure 5.2 { Repesentation d'une variable linguistique par un sous-ensemble ou

Les donrees oues peuvent &tre repesentes sous forme d'intervalles ou de nombres ous
dont une description paranetrique est donree en annexe F.2 (p. 352).

5.2.2 Theorie des possibilies

La treorie des possibilies est base sur une extension de la logique classique pour manipuler
des connaissances imparfaites dans un cadre non probabiliste. La theorie des possibilies concerne
des propositions alors que la treorie des ensembles ous ne consicere qu'une appartenancea un
ensemble.

& nitions

Etant donre un ensemble de ekrence X, on attribuea chaqueeement A e nisur X (A est
unekment de I'ensemble P (X ) des sous-ensembles d¢ ), une mesure de con anceK evaluanta
guel point cetexenement est possible (Dubois, 1983; Dubois et Prade, 2006; Bouchon-Meunier,
1995; Lardon, 2004). Une mesure de con anc& est une fonction e nie sur I'ensemble P (X ),
prenant ses valeurs dans [(t] et telle que pour une famille d'ensembles quelconques 2 P (X)), :

8 s

2 K( i=1;2; Ai) i_?l_'lzme(Ai)
T - , yeee

PKC 1 A i K(A)

Ce qui entra'me les congequences suivantes :

{ Soit A 2 P(X), si A est certain, alorsK(A) =1, si A est impossible alorsK =0

{ 8(A;B)2P(X)%, onaA B=)K (A) K (B)

Les mesures de recessitN et de possibilie sont des mesures de con ance correspondant
aux cas limites suivants. La mesure de recessieN est telle que :

NA)Y=1 | A est certain
8(A;B) 2 P(X)2, onaN(A\ B)=min( N(A);N (B))

La mesure de possibilie est telle que :

(A)=0 A est impossible
8(A;B)2P(X)% ona (A [ B)=max(( A); (B ))
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On n'a donc pas d'additivie des possibilies: ( A[ B) 6= (A)+ ( B)). Les deux mesures
de possibilie et de recessie N sont lees par la relation N(A) =1  ( A) : unewerement
A est certain si son contraire est impossible. Plus on est certain de la ealisation dé, moins
levenement compementaire est possible. Dans le cas aiX est ni, une distribution de possibilie
(Fig. 5.3) munit X d'une mesure de possibilie et de recessie N correspondanta une fonction
X 1 [0;1] telle que8A8 X
2 (A)= sup (w)
w2A
>N(A)=inf 1  (W)=1 (A
wW2A
Lesdistributions de possibilies peuvent étre fusionrees en utilisant toutes les methodes exis-
tantes pour les ensembles ous et suivant des egles conjonctives (intersection des distributions)
ou adaptatives (intersection et union). Le dege de colerence entre les sources peut étre mesue

mais quand la colerence devient trop faible, les esultats de fusion sont instables (Dubois et
Prade, 2006).

Figu re 5.3 { Mesures de possibilie et de recessie issues d'une distribution de possibilie

Une repesentation partielle de l'imperfection de l'information

Une distribution de possibilie peut étre consiceee comme la fonction d'appartenance de
I'ensemble ou desekments possibles pour la solution recherctee (Masson, 2005). Le dege de
recessie corresponda ce qui peut étre deduit de l'information disponible. Il correspond au
dege de certitude que I'on peut attribuera la ealisation de lexenement. Le dege de possibilie
mesure le dege avec lequel lexenement est susceptible de se ealiser : il n'a pas d'interpetation
en terme de fequence.
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En conclusion, la mesure de recessie permet de decrire l'incertitude sur dierentes propo-
sitions & nies sur I'ensemble desetats possibles. Elle mesure un dege de con ance dans une
information imparfaite et partielle. L'ignorance totale peut étre repesenee par une recessie
nulle. L'impecision de l'information peut étre repesente par les dierentsetats possibles (des
intervalles dans un cadre nunerique). Ce cadre ne permet par contre pas de repesenter la
abilie des sources d'information.

5.3 Propager les imperfections

Sur la base d'une utilisation conjointe des theories des probabilies et des possibilies, I'im-
perfection de l'information peut &tre prise en compte et propage dans le cadre de mockles nu-
nmeriques (Oberkampf et al., 2002)(Oberkampf et al., 2004). Ces mockles sont en e et des sources
d'information exploies dans le cadre de I'expertise et la con ance dans les esultats (provenant
des hypotreses du moctle ou des donrees) est unekment ceterminant dans la conduite d'une
expertise .

Les analyses d'incertitude et de sensibilie

L'analyse d'incertitude evalue l'incertitude sur le esultat global. L'analyse de sensibilie
identi e quels sont les facteurs d'entee incertains contribuant le plus a l'incertitude des e-
sultats produits par un mockele. La notion de facteur est consiceee au sens large comme une
caraceristique quelconque pouvant étre changee dans un mockele pealablementa son execution.

Il peut ainsi s'agir aussi bien de valeurs nurnreriques introduites dans le code de calcul que, par
exemple, d'options de calcul relatives au choix d'un type de mockle. Les approches probabilistes
dont celles dites de Monte-Carlo sont largement utiliees dans le cadre de nethodologies ope-
rationnelles (Magne et Vasseur, 2006) et d'outils d'analyse de lincertitude et de la sensibilie
base sur des analyses de la variance (Saltelli et al., 2004). Dans ce cadre, la di cule essentielle
provient du choix et de la ¢ nition des distributions de probabilies au regard de la connais-
sance disponible souvent manquante dans certains contextes des risques nhaturels : il n'existe par
exemple pas de bases de donrees relatives aux crues torrentielles et les donrees hydrologiques
sont souvent absentes et toujours incompeétes (Obled et al., 2006).

Les approches hybrides

La treorie des probabilies est le cadre classique pour caraceriser et propager l'incertitude
dans les moctles. Elle peut étre mise en uvre sans donrees par exemple en postulant des distri-
butions de probabilies sur les variablesa dire d'expert. Les esultats doivent alors étre consicces
avec prudence par rapporta la subjectivie des informations saisies (forme, paranetres des distri-
butions de probabilies). Les situations dévaluation des risques environnementaux correspondent
a des contextes de faible disponibilie de donrees ou des avisa 'dire d'expert” sont requis pour
pallier ce manque de donrees (Mercat-Rommens et al., 2008). Pour prendre en compte I'letro-
cereie et le faible volume d'information dont dispose e ectivement le cecideur, des approches
dites "hybrides" ontet proposes pourevaluer un risque. Associant les treories des possibili-
es, des fonctions de croyance et des probabilies, elles concernent les domaines d'application
qui utilisent, d'une part, des moceles de simulation nunerique et, d'autre part, des donrees
d'entee provenant d'avis et de jugement d'expert. Dans un tel cas, les distributions de probabi-
lies sont en e et jugees trop informatives par rapport aux informations eellement disponibles.
Developpees dans le contexte de la pollution des sols (Guyonnet et al.,, 2003; Baudrit et al.,
2007) et de la contamination par deseements radioactifs (Baudrit et al., 2005b), ces nethodes
mettent en uvre des treories de repesentation formelles de l'incertain dierentes des probabili-
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tes classiques. La treorie des possibilies nuneriques et la theorie des fonctions de croyance sont
utilisees pour repesenter la connaissance imparfaite exprinee par les experts sur les variables
des mockles. Ces approches s'inscrivent dans une interpetation probabiliste de la treorie des
fonctions de croyances en e nissant des familles de probabilies hautes et basses par opposition
a l'approche purement 'cedale" °® ai les masses de croyance sont ¢ nies incependamment de
notions de probabilies (Fig. 5.4). Au niveau pratique, les outils ceveloppes pour associer ces
approches possibilistes et probabilistes reposent sur I'utilisation dans des mockles nuneriques
de donrees repesentees non plus uniquement par des distributions de probabilies mais par des
distributions de possibilies. Ceci revient alorsa consicerer qu'une variable n'est pas decrite par
une seule distribution de probabilie mais par un encadrement de distributions hautes et basses.
Des environnements de calcul hybrides permettent de ealiser le couplage avec les mockeles nu-
nmeriques en gerant la saisie des donrees et I'exploitation des esultats de simulation (Chojnacki,
2005).

Figure 5.4 { Approche hybride : les distributions de probabilies sont remplaeces par des dis-
tributions de possibilies

Ces approches sont donc un proges dans la prise en compte de l'imperfection des donrees de
mockles nurrerigues. Les moceles sont des sources d'information dont les esultats sont interpe-
es. Elles peuvent donc fournir deseements d'appeciation relatifsa la qualie et la abilie des
esultats dans une decision plus globale. Elles ne s'appliquent par contre pas directementa la
caracerisation de l'incertitude assocee aux hypothteses du moctle eta un contexte de cecision
multicrieres et ne sont pas exploiees dans le cadre de ce travail.

5.4 Theorie de kvidence ou des fonctions de croyances

La treorie de levidence ou theorie des fonctions de croyance permet de manipuler des deges
de con ance (ou masses de croyance) assocesa la validie d'une information en n'imposant plus la
propret d'additivie fondamentale dans le cadre de la treorie des probabilies et en gereralisant

9. du latin credo : croire
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la treorie des probabilies et des possibilies (Bouchon-Meunier, 1995). Ces masses de croyance
s'appliquent non plus seulementa des singletons comme dans la tteorie des probabilies maisa
des sous-ensembles.

La fusion d'information est un des atouts essentiels de cette treorie. Elle peut étre ¢k nie de
la manere suivante : "La fusion d'information consistea combiner des informations issues de
plusieurs sources pour prendre des ckcisions, epondrea des questiongBloch and al., 2001)°.
Cette fusion d'information consistea produire une fonction de masse de croyance uniguea partir
de plusieurs fonctions de masse de croyance issues de sources distinctes (Lefevre et al., 2002). Le
processus de fusion peut étre statique dans le cas ai les donrees sont toutes disponibles avant
la fusion ou dynamique quand les donrees sont fusionrees au fur eta mesure en fonction de leur
disponibilie;

La treorie des fonctions de croyance,egalement nommee treorie deDempster-Shafer(DST) 1t
ou treorie de levidence aet propose par Shafer (1976) sur les bases des travaux de Demps-
ter (1967) sur les bornes inkrieure et sugerieure d'une famille de distributions de probabi-
lie ( Fig. 5.4). Plusieurs evolutions de la treorie initiale ont suivi. Un cadre theorique ince-
pendant de la threorie des probabilies a ensuite ee formuke par Smets and Kennes (1994)
dans le cadre du mockle des croyances transerables (TBN®2. Enn, la tleorie de Dezert-
SmarandachéDSmT ) 12 ou Theorie du raisonnement plausible et paradoxal constitue levolu-
tion la plus ecente. Des revues des domaines d'application de la theorie ddbempster-Shafer
(DST) et de la theorie de Dezert-Smarandache(DsmT ) peuvent &tre trouvees respectivement
dans (Sentz and Ferson, 2002) et (Dezert and Smarandache, 2004)

5.4.1 La tleorie de Dempster-Shafer ( DST)
Principes

La combinaison des dierentes informations dans le cadre de la treorie de levidence recessite
de ¢k nir un espace de fusion commun oucadre de discernement(Bloch and al., 2001). Dans la
treorie de Dempster-Shafer ce cadre de discernementnoe = f ;:::; g est un ensemble
discret, ni, exhaustif de n hypotheses eementaires et exclusives muni des ogerateurs ensem-
blistes classiques de conjonctiori et de disjonction \. Les hypotleses notes ; correspondent
a des notions vagues et impecises. Le cadre de discernement contient toutes les solutions du
probkme et sa & nition est une des principales di cules leesa I'utilisation de la treorie des
fonctions de croyance (Vannoorenberghe, 2003). repesente lexenement certain et; repesente
levenement impossible.

Dans le cadre de la tteorie deDempster-Shafer I'ensemble des parties de (P()) est not
2 et s'appelle lepower-set. Il est ce ni comme I'ensemble des sous-ensembles de quand tous
lesekments ; sont disjoints (voir I'exemple en Fig. 5.6, p. 123). Une connaissance imparfaite
aeceea unekment de 2  est repesenee par un jeu de masse gereraliee de croyancesou
masse de croyance (en anglaisasic belief assignmenbu bba) est ce ni comme la fonction m(;)
telle que :

g m):2 ! [0;1]
m(G)=0

>
' m(X)=1

X22

10. Groupe de travail europeen FUSION

11. Dempster-Shafer Theory

12. Transferable Belief Model

13. Dezert-Smarandache Theory

14. voir aussi volumes 2 et 3, mémesediteurs
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m(A) est appeke masse eementaire de croyance gereralie enA. Chaque sous-ensemble
A tel que m(A) > 0 est appekekment focal de m. La massem(A) repesente le dege de
croyance attribtea la proposition A et qui n'a pas pu,etant donre les connaissances disponibles
@tre a eckea un sous-ensemble plus sgeci que que A (Vannoorenberghe, 2003). L'ignorance
compékte par rapporta un ensemble d'hypotheses corresponda m() = 1. Dans une hypotlese
de "monde clos'ou contient toutes les solutions du probéme on a m(; ) = 0. Une connaissance
pecise et stre corresponda l'attribution de la masse uniea un singleton ; de . m( ;) est
alors appeke masse certaine. Quand elle n'est e nie que sur des singletons, la structure de
croyance (ou masse ereraliee de croyance) est une distribution de probabilie. Une connaissance
impecise et sare corresponda l'allocation de la masse uniea uneement focal non singleton. Une
connaissance incertaine corresponda l'attribution de fractions de la massea plusieurseements
focaux (Masson, 2005). Si on consicere deux eementsA;B 2 2 , m(A) = 0et m(B) =0
n'impliquent pas m(A [ B) =0.
Deux fonctions sont ce nies pour mesurer la croyance totale celivee par une source dévi-
dence : la cedibilie 1° (Bel) et la plausibilie 16 (P1) :
{ la croyance totale ctlivee par une source devidence relativementa une proposition A 2 2
est ce nie par la fonction de cedibilie Bel(:):2 ! [0;1] assocee au jeu de massm(:)
telle que

X
Bel(A) = m(B)

AB 22
B A

{ la croyance totale ctliviee par une source devidence relativementa une proposition A 2 2
(A° son compement dans 2 ) et pouvant (potentiellement) étre transtee sur A est e nie

par la fonction de plausibilie PI(:):2 ! [0;1] assocee au jeu de massm(:) telle que
X X X
PI(A)=1 Bel(A°= m(B) m(B) = m(B)
AB 22 AB 22 AB 22
B BAC B\ A6=;
Proprées : les fonctions de cedibilie et de plausibilie sont telles que 8A;B 2 2

Bel(A)+ Bel(B) Bel(A[ B)+ Bel(A\ B)
PI(A)+ PI(B) PIA[ B)+ PI(A\ B)

A B2 Bel(A) Bel(B)
PI(A) PIB)

Remarques :

{ la cedibilie repesente la masse de toutes les informations donrees par une source qui
soutiennent I'hypotrese consiceee. Les fonctionsm et Bel repesentent deux aspects de la
méme information. Elles peuvent étre obtenues l'unea partir de l'autrea partir de calculs
matriciels en utilisant la transformation de M eebius!’ :

{ La plausibilie corresponda la masse de toutes les informations qui ne contredisent pas la

proposition A oua la masse qui pourrait étre transeee sur A si les informations dont on
disposeetaient moins incertaines;;

15. Belief en anglais
16. Plausibility en anglais
17. voir travaux de Ph. Smets cies dans (Dezert, 2003)
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Soit un cadre de discernement d'hypotheses exclusives et exhaustives et un jeu de masse
m(:) fourni par une source devidence, la probabilie pignistique 8 BetP ( ;) , relativea une

hypotrese ;, est une mesure de probabilie subjective & nie par BetP : ! [0;1]
X 1
8i2 ;P(i= —m(B) avecBj le cardinal de B
B j 2B B

On a la propree suivante :

8A i; Bel(A) [P(A) = X Pf ig PI(A)
i 2A

La egle de fusion de  Dempster

Soient A;B;C 2 2 et deux sourcesB; et B, exprimant des masses de croyancmq() et
m2() sur leseements de 2 . La masse de I'hypotleseC esultant de la fusion des jeux de masses
m1() et my() par application de la egle de Dempster estegalea :

P P

p A\ B=C mi(A) my(B) _ BB =C m1(A) mz(B)

p A Be=Mi(A) M2(B) 1 5 p=; Mi(A) ma(B)
A s=c M1(A) my(B)

m(C), [m1 my]=

= 5.1
1 K (5.1)
Lablegle de Dempster est donc une egle de consensus conjonctif normalisse par le conit
K = ag = Mm(A) mz(B). Un exemple de calcul avec trois sources est propoe en annexe
F.3.1, p. 356.

Facteur d'a aiblissement d'une source

Soit une sourceB cecrite par une fonction de massem( ) relativement au cadre de discerne-
ment . Le facteur de abilie s ou facteur d'a aiblissement de m() est une valeur ¢ 2 [0;1]
telle que pour tout ensemble® A 2 | la fonction de masse a aibliemY) soit ¢ nie par :

(
m(A) mYA) = s m(A) 8A 6=

5.2
m() mY) = (1 s)t s m() 52)

Cas patrticuliers :

{ =1 corresponda une sourceB totalement able;
{ <=0 corresponda une sourceB totalement non able.

Eements 1| 2| 1l 2
mg() 0:6 | 0:2 0:2
m3() 0:3|/01| 06

Table 5.1 { Exemple d'a aiblissement d'une source B - Facteur d'a aiblissement ¢ =0:5 -
Card()=2

18. du latin pignus : pari
19. o uA D dans le cadre de laDSmT
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La ctermination des masses de croyance

La theorie des fonctions de croyance est un formalisme qui permet d'assouplir les exigences
par rapport au cadre de la tteorie des probabilies en tokrant une epartition de masses de
croyance sur des ensembles deements du cadre de discernement et sur l'ignorance. La determi-
nation des fonctions de massesi(:) est une des premeres di cules d'application de la nmrethode
(Martin, 2005). Elle permet la repesentation d'une grandeur quantitative sous forme d'inter-
valles quelconques, translaks ou emboes (consonants)(Sentz and Ferson, 2002) enetant dans ce
dernier casequivalentea une distribution de possibilies (Dubois et Prade, 2006). Les jugements
d'experts sont exploies pour ¢ nir les intervalles et les niveaux de con ance assocesa chacun
des intervalles. Dans les cas d'intervalles nuneriques consonants, la ce nition d'une distribution
de possibilie permet ainsi d'exprimer indirectement des masses de croyance.

Dans le cas d'une information qualitative ou de classes nuneriques, une des di cules reste
cependant de determiner les masses de croyance devant étre a ecees aux classes retenues.

Plusieurs nethodes ontee proposes pour ceterminer des masses ou des probabilies sub-
jectives de manere qualitative soit :

{ a partir de repesentation arborescente permettant d'encadrer progressivement une valeur
nunerique en partant de descripteurs linguistiques (faible, satisfaisant, tes bon, excellent)
(Bryson et al., 1994; Bryson and Mobolurin, 1999; Ngwenyama and Bryson, 1998, 1999);

{a partir d'une echelle devaluation verbale telle que propose par Saaty (Beynon et al.,
2000; Millet and Wedley, 2002; Yager, 2008; Monti and Carenini, 20003°;

{ a partir de structures de petrences cerivves en masses de croyances (Wong et al., 1993;
Wong and Lingras, 1994).

Des masses de croyance peuvent ensuite étre attribtees pour quali er la con ance sur ceseva-
luations subjectives (Yang and Fu, 2009)...

Cecision dans le cadre de la tieorie de Evidence

Deux approches existent pour coupler un mocele de decision avec la treorie des fonctions de
croyance (Parsons, 2001). On peut tout d'abord choisir d'interpeter les fonctions de croyances
d'un point de vue probabiliste (limites hautes et basses de probabilies) en consicrant d'une
part que la cedibilie Bel(A) est une borne inkrieure de la probabilie de A et d'autre part que
la plausibilie PI(A) est une borne sugerieure de la probabilie de A. On peut aussi consicerer
les fonctions de croyance non plus comme des bornes hautes et basses de probabilies impecises
mais comme des moyens de repesenter des croyancesa un niveaadal 2! alors que les decisions
sont prisesa un niveau pignistique??(Smets and Kennes, 1994).

La fusion des masses de croyance permet d'aboutira une repesentation de la \erie des
informations disponibles en rapport avec des hypotheses pe- nies. Classiquement, on peut
retenir plusieurs principes pour retenir une classe (Martin, 2008b). Il peut s'agir soit du :

{ maximum de cedibilie ( Bel) dans le cadre d'un choix pessimiste;

{ maximum de plausibilie ( PIl) dans le cadre d'un choix optimiste;

{ maximum de probabilie pignistique ( BetP) dans le cadre d'une approche moyenne;

A noter qua patrtir de la probabilit pignistique, il est possible d'appliquer les outils classiques
de la cecision classique dans le contexte d'un risque 'pignistique" en e nissant des bornes de
risque inkrieure et superieure (Vannoorenberghe, 2003; Lardon, 2004).

20. elicitation de probabilies subjectives
21. du latin credo : croire
22. du latin pignus : pari
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L esevolutions de la tleorie initiale

La treorie de Dempster-Shafer repose sur une hypotrese de monde clos a repesente
lexenement certain et ; levenement impossible. Le mocele des croyances transerables TBM )
(Smets and Kennes, 19943° adopte une hypottese de monde "ouvert" ai ; corresponda toutes
les hypotleses manquantes dans le cadre de discernement constituant une classe de rejet no-
tamment pour le con it entre sources. La masse a eceea ; peut donc étre non nulle dans ce
mockle. La egle de fusion de Smets est une egle de fusion conjonctive non normaliee attri-
buant le conita I'ensemble vide. La tteorie de Dezert-Smarandache(DSmT) ou tteorie du
raisonnement plausible et paradoxal aet propose pour cepasser les limitations de la treorie de
Dempster-Shafer(DST). Elle concerne l'information incertaine, impecise, vague et paradoxale
provenant de sources d'information con ictuelles et comble certaines limitations de la theorie de
Dempster-Shafer

5.4.2 La treorie de Dezert-Smarandache (DSmT)
Les limites de la DST

La treorie de Dempster-Shafer (DST ) repose sur un cadre de discernement exhaustif d'hy-
potleses exclusives, sur le principe du tiers-exclus (chaqueekment de 2 admet un compement)
et sur la egle de fusion deDempster. Ces trois fondements sont remis en cause par la theorie de
Dezert-Smarandach¢DSmT ) qui permet contrairementa la DST de (Dezert and Smarandache,
2009) :

{ de repesenter des hypotteses vagues avec des limites oues entre elles sans raner le

mockle de discernement;

{ de mockliser les probbmes confornementa la ealie en ¢ nissant des mockles hybrides

autorisant des intersections partielles entre hypotteses;

{ de cerer le conita I'aide de egles de redistribution proportionnelle.

La treorie DSmT se distingue de manere fondamentale de la theorieDST au travers de
la moctlisation des hypotteses selon des moctles ditdibres ou hybrides et des egles de fusion
epartissant le con it de manere proportionnelle. La theorie propose egalement des operateurs
gualitatifs et des approches de fusion de masses de croyances impecises non exploiees dans ce
travail.

Principes

L'hyper-powerset D de se ke nit comme I'ensemble de toutes les propositions possibles
desekments de 2 construites avec les operateurs[ et \ telles que8 A;B 2D ; (A[ B) 2
D et(A\ B)2 D (voir 'exemple enFig. 5.6).

Dans le cadre de laDSmT, les fonctions de cedibilie ( Bel), de plausibilie ( PI) et la
probabilie pignistique sont ¢ nies de la manere suivante dans le cadre de la DSmT :

{ la cedibilie gereralise d'une proposition A 2 D est & nie par la fonction Bel(:) :

D ! [0;1] assocee au jeu de massm(:) telle que
X
Bel(A) = m(B)
B2D
BA

{ la plausibilie gereralise d'une proposition A 2 D est & nie par la fonction PI(:) :

23. Transferable Belief Model
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2 ! [0;1] assockee au jeu de massme(:) telle que

X
PI(A) = m(B)
B2D
B\ A6s

{ la probabilie pignistique BetP( ;) , relativea une hypottese |, est une mesure de pro-
babilie subjective e nie par BetP . ! [0;1]

X i i
82D ; P(i)= JC.C. 'Jm(C) avecjCj le cardinal deC
co jces

La egle classique conjonctive nhoee DSmC ou consensus conjonctif dans le cadre de la
DSmT se ¢ nit de la manere suivante. Soit uneement C de I'hyper-powerSetD , soit deux
jeux de masses de croyanam1( ) et my() assocees aux deux sources; et ». La masse fusionree
estegalea :

X
m(C), [m1 my]= my(A) mz(B)

AB 2D
A\ B=C

Cette egle qui s'applique dans le cadre d'un mocktle libre est commutative et associative.

Moctles libre et hybride

Plusieurs types de mockles peuvent étre utiliees dans le cadre de la treoriddSmT . Le choix
d'un mockle cepend de la repesentation que I'on se fait de la ealie et des possibles intersections
entre hypotheses. Les contraintes d'inegrite assocees aux intersections entre hypotheses pouvant
etre soit vides, soit non vides ¢ nissent les dierents moctles. Le moctle le plus contraint
corresponda un mockle de Shafer (M °( )). Le modkle hybride M( ) s'exprime surD et c& nit
des contraintes d'inegrie partielles entre les hypotreses. Le moctle libre M () s'exprime aussi
sur D et ne correspond a aucune contraintes entre les hypotleses. Par exemple, plusieurs
experts emettent un avis sur le type de pkenonene torrentiel a ectant un bassin versant. |
peut s'agir de charriage, de lave torrentielle de type boueuse ou granulaire avec des prenonenes
mixtes. Un mockle hybride permet de repesenter ces dierentes hypotreses (Fig. 5.5).

Figu re 5.5 { Moceles de Shafer, hybride et libres dans le cadre de I®ST et la DSmT
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Soit un cadre de discernement = f 1; »g muni de deux hypotlesesebmentaires 1 et »,
on peut cecrire les dierences entre les treories de la manere suivante (Dezert, 20034 :
{ La theorie des probabilies manipule des jeux de probabilies m() 2 [0;1] tel que :

m( 1)+ m(2)=1
{ La treorie de Dempster-Shafer(DST) manipule des jeux de masses de cedibiliem() 2
[0;1] tels que :
m( 1)+ m(2)+ m( 3] 2 =1
incerti tude

{ La treorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) manipule des informations incertaines et pa-
radoxales caraceriees par des jeux de masses() 2 [0; 1] tels que :

Mt el g+ ncy) o=t

incertitude paradoxe

Exemple de fusion compaee dans le cadre de la DST etde la DSmT

On envisage un cadre de discernement =f 1; »>g repesenes dans un mockle de Shafer
et un moctle libore Dsm (freeDSm)(Fig. 5.6). Dans le mocele de Shafer, les hypotheses sont
epuees exclusives ( 1\ 2= ;). Le power-set corresponda 2 = f;; 1; 2; 1[ 20

Dans le moctle libre, I'nyper-powerset correspondaD = f;; 1; 2; 1[ 2; 1\ 20. L'in-
tersection 1\ » peut &tre non vide.

Fig ure 5.6 { Deux mocktlisations du probkme dans le cadre de [aDST ou de laDSmT

Nous decrivons ici la fusion de jeux de masse de croyanaa; et m, exprines par deux sources
B1 et B, (Tab. 5.2).

Eements 1| 2| 1l 2
mq 0:2| 07 0:1
mo 0:4 | 03 0:3

Table 5.2 { Tableau masses de croyancesCard() = 2

24. p.30
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M ockle de Shafer Les deux sourcesn; et m, sont fusionrees de manere conjonctive.

My2( 1) = My( 2):ma( 1)+ ma( 1)ma( 2 [ 2)+ ma( )ma( [ 2)
miz( 1) =02 0:4+0:2 0:3+0:4 0:1=0:18

m2( 2) = ma( 2):m2( 2)+ ma( 2)im2( 2 [ 2)+ ma( 2)ma( 1[ 2)
mio( 2)=0:7 0:3+0:7 0:3+0:3 0:1=0:45

Mpa( 1 2)=me(2[ 2)m2( [ 2)
m]_z( 1[ 2):011 0:3=0:03

maa( 1\ 2) = my( 1):m2( 2) + my( 2):m2( 1)
maz2( 1\ 2)=0:2 0:3+0:4 0:7=0:34

mi2( 1\ 2 ; )repesente le conittotal ( K) utilise pour la normalisation des masses {Tab. 5.3).

EEments 1 2 1[ 2
mqo 0:272| 0:682 | 0:046

Table 5.3 { Resultat de la fusion - Regle de Dempster - mocele de Shafer

Moctle libre Dsm La fusion est e ectiee en utilisant la egle du consensus conjonctif mis
en uvre sur D

Mi2( 1\ 2) = ma( 1):ma( 2) + my( 2):mz( 1)
mi2( 1\ 2)=0:2 0:3+0:4 0:7=0:34

Eements 1 2 1\ 2| 1l 2
mio 0:18 | 0:45| 0:34 0:03

Table 5.4 { Resultat de la fusion - Regle DSmC - moctle libre DSm

5.5 FRusion d'information et con it

Les probematiques assoceesa la ck nition d'un probeme de fusion concernent le contexte,
les sources, les preuves et les operations de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Nous rajoutonsa
cette liste le choix de moctlisation du probeme de fusion et donc de la theorie assocee (moctle
de Shafer, mockle libre DSm ou mockele hybride) (Fig. 5.7).
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Figu re 5.7 { Principales di cules leesa la fusion d'information

5.5.1 Notion de con it

La gestion du con it est un des probemes essentiels de la fusion d'information. Une & ni-
tion qualitative du con it entre deux masses de croyance aee propose par (Liu, 2006) : Un
con it entre deux sources dévidence dans la treorie de Dempster-Shafer peut étre interpet
gualitativement comme le fait qu'une source appuie fortement une hypottese et que l'autre en
appuie fortement une autre, les deux hypotheses retant pas compatiblesa compatibilie des
hypotteses est une donree du moctle. Dans un moctle de Shafer¥ST), les hypotteses sont
obligatoirement exclusives les unes des autres. Des masses de croyance attribieesa deux hy-
potreses dierentes gererent obligatoirement un conit. En cas de fort con it, assoceea une
faible valeur de re-normalisation dans le cadre de la egle déempster, les sources sont dites
peu coterentes (Dubois et Prade, 2006).

La mesure du conit peutegalement etre utilisee pour valider et orienter le choix d'une
nmethodologie de fusion comprenant le choix de la egle de fusion et I'ordre de fusion. Dans ce
contexte, on peut par exemple, comparer les esultats d'un processus d'aidea la decision avec
le choix eellement ealie et choisir la nmethodologie de fusion qui minimise le con it entre la
pediction par un mockle et la ealie (Ayoun and Smets, 2001; Dezert, 2003).

Dans le cadre de laDSmT 2°, on peut & nir le con it total (exemple pour 2 sources) par :

X
Kizp = mi( 1) mz( 2) = K12e

1; 22D
1\ 2=

Le con it total est la somme des con its partiels ¢ nis par :

klzp = m( 1\ 2)

1; 22D
1\ 25

5.5.2 Regles de fusion pour gerer le con it

Beaucoup d'applications utilisent la egle de Dempster pour fusionner les sources. Cette
egle (Eq. 5.1) conduita des esultats contre-intuitifs dans les situations de fort con it. Cette
observation a fait I'objet d'un grand nombre de travaux produisant autant de contre-exemples
dans lesquels les esultats obtenus sont tous contre-intuitifs (Zadeh, 1986; Murphy, 2006¥.

Il existe une in nie de egles bases sur le consensus conjonctif et sur le transfert de masses
en conit. Une approche gererique permet de retrouver la plupart des egles decrites dans la

25. remplacer D par 2 dans le cadre d'un moctle de Shafer
26. voir le @kbre exemple de Lofti Zadeh en annexe F.3.1, p. 355
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literature (Lefevre et al., 2002, 2003). Il n'existe pas de egle qui satisfasse tout le monde et
s'‘adaptea toutes les probematiques (Dezert and Smarandache, 2006). Cette abondance de egles
de fusion peut étre jugee inutile en compliquant l'impementation de la treorie des fonctions de
croyance (Haenni, 2002). La mise en uvre de ces treories n'est jamais directe mais des cevelop-
pements tes ecents ont propos des cadres de calcul accessibles et performants pour e ectuer
les calculs dans le cadre de I®SmT (Djiknavorian and Grenier, 2006; Martin, 2009) ?’. L'ana-
lyse des egles de fusion repose sur leurs proprees de neutralie, commutativie, associativie,
idempotence?®. L'acequation d'une egle de fusiona un probeme donre reste cependant encore
un sujet de recherche ouvert.

D'autres egles de fusion ontet propoges comme alternativesa la egle de Dempster. Elles
ont fait I'objet de nombreuses analyses comparatives (voir par exemple (Dezert and Smaran-
dache, 2004) (Sentz and Ferson, 2002)). Leurs dierences proviennent du mode de gestion du
con it avec des justi cations parfois discutables (Dezert and Smarandache, 2006%° :

{ la egle de Dempster (egle de etrence) transkre le con it sur lesekments focaux pro-

portionnellement aux masses fusionrees suivie d'une normalisation ;

{ la egle de Smetstranstre le con it sur I'ensemble vide en consicerant que cet ensemble
vide contient les hypotheses inconnues. Le conit est interpee comme une mauvaise
e nition du cadre de discernement;

{ la egle de Yager (Yager, 1987) transkre le con it sur l'ignorance totale supposant que le
cadre de discernement est valide mais que les sources ne sont pas ables;

{ la egle de Dubois-Prade (Dubois and Prade, 1998)° et la egle DSm hybride transerent
les masses con ictuelles sur les ignorances totales et partielles en consicerant qu'entre
deux hypotheses con ictuelles une est bonne. Les sources sont combirees conjonctivement
(intersection) quand elles ne sont pas en con it (intersection non vide desekments focaux)
et disjonctivement (union) autrement.

{ les egles PCR de redistribution proportionnelle du con it sont bases sur les con it to-
taux et partiels transees sur leseements focauxa l'aide de coe cients de ponderation
ependant de leurs masses initiales.

De manere tes convaincante et pedagogique, les egles assoceesa lEDSmT et notamment
les egles de redistribution proportionnelle du con it ( P CR) 3! sont, elles aussi, compaees avec
les egles existantes et cemontrent de nombreux avantages pour gerer le conit (Dezert and
Smarandache, 2006, 2009). La egl®> CR6 (Martin and Osswald, 2006) est la dernereevolution
de ces egles avec de bons esultats pour la cecision (Osswald and Martin, 2006). Ces egles ont
par contre un inconwenient : elles ne sont pour la plupart pas associatives contrairementa la
egle de Dempster. Ceci signi e que l'ordre de fusion des sources n'est pas indierent. Par contre,
elles disposent des proprees de colerence des esultats, de commutativie et de neutralie jugees
essentielles par leurs auteurs.

5.6 Syntlese : L'inerét d'une approche compémentaire asso-
ciant les dierentes theories de l'incertain

Finalement, les dierents formalismes doivent étre consickies comme compementaires les uns
des autres (Parsons, 2001). La treorie des probabilies, avec son statut indiscutable de treorie
la plus ancienne,etudee et aboutie pour manipuler l'incertitude, montre ses limites dans les cas
malheureusement fequents d'imperfection et de subjectivie de l'information. L'expertise des

27. Les travaux d'Arnaud Martin sont utili€s dans le cadre de notre application
28. voir ¢ nitions en annexe F.3.2, p. 357

29. p.63

30. voir annexe F.3.2, p. 358

31. voir les formulations de quelques egles en annexe F.3.2, p. 358
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risques naturels gravitaires regroupe toutes les formes d'imperfection de l'information. L'analyse
compaee des formalismes de l'incertain donne lieua une importante literature concernant d'une
part la comparaison de la theorie des probabilies avec les 'nouvelles treories" de l'incertain
(possibilies, fonctions de croyance) (Dubois et al., 2000) et aussi de ces theories entre elles,
possibilies et fonctions de croyances, tteories deDempster-Shafer et de Dezert-Smarandache
La treorie des fonctions de croyance peut ainsi &tre pesenee comme une ereralisation des
treories des probabilies et des possibilies (Fig. 5.8). Son ceveloppement est assez ecent. En
e et, les liens complexes avec la treorie des probabilies et la dicule de ¢ nition d'une
fonction de croyance n'ont pas aicea faire connatre le cadre treorique des fonctions de croyance
(Vannoorenberghe, 2003).

Figure 5.8 { Positionnement des treories des probabilies, possibilies et fonctions de croyance
- source (Bouchon-Meunier, 1995), p. 89

Le choix des tleories de l'incertain pour les risques naturels

Peu d'applications de la treorie des fonctions de croyance concernent le domaine de I'environ-
nement en gereral et encore moins le domaine des risques naturels. Une revue bibliographique
etendue des applications de la tteorie des fonctions de croyance peut étre trouvee dans (Sentz
and Ferson, 2002). Les domaines d'application classiques de cette treorie concernent essentielle-
ment l'imagerie radar et sonar, la ek-cetection, la classi cation et la reconnaissance d'images
ou de formes, l'analyse de la mobilie urbaine, la robotique et aussi le genie civil £). Dans le
domaine de l'aidea la decision appligeea la mobilie urbaine et au transport, des nombres ous
sont utiliees pouretablir un lien avec les masses dekments d'un cadre de discernement ¢ ni
dans le contexte de la theorie deDempster-Shafer (Omrani et al., 2007). Quelques applications
en matéere d'environnement concernent par exemple la reconnaissance de sols au travers de la
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tek-detection (Corgne, 2004), l'estimation de la charge critique des sols et des cours d'eau vis
a vis du taux d'acidie et d'eutrophisation (Wadsworth and Hall, 2007), levaluation inegee

de la cegradation des sols (Thiam, 2005). Dans le domaine des risques naturels, parmi les rares
applications, on peut citer lI'analyse de la stabilie des pentes au travers d'uneetude compaee
entre une approche base sur le facteur de certitude et une approche associant ou et theorie
des fonctions de croyance (Binaghi et al., 1998).

Pour ceterminer les composantes du risque dans le contexte des plenonenes naturels en
montagne, une expertise multi-disciplinaire carackrise et manipule parfois de manéere contra-
dictoire une information imparfaite (impecise, incertaine, incompete) exprinee sous des formes
gquantitative et qualitative.

Dans ce cadre, la treorie des sous-ensembles ous permet detablir des correspondances entre
des estimations vagues sous forme linguistique et des valeurs nuneriques, proposant ceg ici un
mode de capitalisation du savoir-faire de l'expert dans la & nition des bornes. La theorie des
possibilies etend cette approche et permeta la fois de prendre en compte l'impecision et de
mesurer un dege de certitude assocea levaluation de l'information. Pour des valeurs nuneriques
et continues, la & nition de distributions de possibilies corresponda une cemarche ealiste et
compatible avec les analyses ealies en pratique par des experts.

La theorie des fonctions de croyance permet la prise en compte d'informations keterogenes
(nureriques ou symboliques), imparfaites (impecises, incertaines et incompetes) exprinees par
des sources qu'il faut ageger, combiner, fusionner. La fusion d'information permet d'acedera
une information plus able et donc d'aneliorer la prise de decision (Vannoorenberghe, 2003).

La treorie de Demspter-Shafer (ou theorie de levidence, ou des fonctions de croyance)
exprime des limites pour repesenter concepts ous, vagues et gerer convenablement les situations
de fort con it entre les sources. La treorie de Dezert-Smarandache ou theorie du raisonnement
plausible et paradoxal proposea la fois un cadre polyvalent de moctlisation tokrant le ou et
lincertitude et des egles de fusion performantes en situations de con it>2.

Le cadre de cakcision n'est pas multicrieres

Les treories des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance o rent un
ensemble polyvalent pour repesenter et traiter I'information imparfaite. Par contre, elles ne
epondent pas compktement a l'objectif d'aide a la decision dans un contexte multicrieres
(Fig. 5.9).

32. voir la nethodologie compkte en annexe F.3, Fig. F.4)
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Figure 5.9 { Contributions des "nouvelles "treories formelles de l'incertain et de I'impecis aux
objectifs de la these

La fusion d'information, assocee a la treorie des fonctions de croyance, o re un cadre de
ckecision fonde sur un dege de "\erie"assoce auxeements du cadre de discernement : la decision
consistea retenir unekment selon des principes pessimistes, optimistes ou de compromis bases
sur des valeurs de masses de croyance, de maximum de cedibilie, plausibilie ou probabilie
pignistique obtenusa partir de sources plus ou moins ables et con ictuelles. Ceci constitue un
avantage par rapport aux approches multicrieres qui reposent sur une notion de compromis
et ne permettent pas de combiner de manere explicite des avis dierents sur levaluation de
crieres.

D'un point de vue nethodologique, la fusion d'information impose par contre, la & nition
d'un cadre de discernement commun a toutes les sources d'information. Cette exigence ne la
rend donc pas directement applicable dans le cadre d'une cecision multicrieres. En letat, on
ne peut donc pas lere cier simultarement des atouts et avantages de la fusion d'information
et des approches multicrieres. Il existe cependant des tentatives pour associer ces approches.
Le chapitre suivant (chapitre n°6) analyse tout d'abord les nethodes existantes permettant de
confronter les nethodes de repesentation de l'information imparfaite avec les nmethodes d'aide
multicrieresa la decision (vues au chapitre n °4) avant de proposer une nouvelle methodologie.
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Chapitre 6

Syntlese : vers une nouvelle
nethodologie pour la dkcision et
I'expertise

Introduction

Les nethodes et theories d'aidea la cecision, de repesentation et de traitement de l'informa-
tion (pesentes dans les chapitres 4 et 5) apportent isoement des eponses partiellesa I'objectif
de recherche visanta associer cecision et information imparfaite :

{ Les nethodes d'aide multicrieres a la cecision permettent de decrire un processus de
cecision en agegeant desevaluations de crieres reerogenes sur lesquels le decideur ex-
prime ses pekrences ou une importance relative. Dans leurs versions originales, elles ne
permettent pas de prendre en compte desevaluations imparfaites et multiples des crieres;;

{ Les theories formelles de l'incertain repesentent I'information vague, impecise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de \erie assoces aux informations provenant
de sources reerogenes de abilie variables et potentiellement con ictuelles. Les theories
des fonctions de croyance et des possibilies ne peuvent fusionner que des informations de
méme nature provenant de sources dierentes et pas des crieres keerogenes.

Un de nos objectifs concerne le ceveloppement d'une nethode d'aidea la decision pouvant
prendre en compte l'imperfection de l'information et des sources multiples plus ou moins ables
et conictuelles 1. L'association des methodes multicrieres et des theories de traitement et de
repesentation de l'information imparfaite est donc envisagee. Cette introduction de l'imperfec-
tion de l'information dans les approches multicrieres n'est pas une probematique nouvelle et
il existe par exemple des outils et methodes qui utilisent notamment les theories des ensembles
ous et des fonctions de croyance pour consicerer desevaluations impecises ou incompeétes des
alternatives, des pekrences oues entre crieres ...

1. voir section 2.5.2, p. 64
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Figure 6.1 { Positionnement du chapitre n°6 : Vers une nethodologie associant I'aide multicri-
eresa la decision et les theories de l'information imparfaite

Exploitant les nethodes pesenees peedemment ( Fig. 6.1), ce court chapitre de synthese
examine comment les deux types d'approches onteke assoces dans la literature au travers
de lintroduction d'approches oues ou bases sur la treorie des fonctions de croyance dans
les nmethodes d'agegation totale. Il aboutita la e nition des principes d'une methodologie
arreliorant les cemarches existantes en associant I'analyse multicrieres herarchique (AHP) et
la fusion d'information qui fera I'objet du ceveloppement eali® dans le chapitre n °8.

6.1 Aide multicrieresa la ccision et information imparfaite

L'incertitude peut &tre interne et leea la structure du mocele de petrences et auxevalua-
tions qu'il requiert. Elle peut aussi &tre externe et se ekrera une neconnaissance des conse-
guences d'une action, ce cas correspondant alorsa une situation de decision dans le risque ou
l'incertain. Notre probematique est centee sur l'incertitude interne et le lien entre lI'imperfection
de levaluation et la cecision. Elle n‘envisage que le cadre de la cecision en univers certain. Cette
section analyse comment l'imperfection de l'information a cepek consiceee dans le cadre des
approches multicrieres.

6.1.1 Analyse de sensibilie

L'incertitude et I'impeecision ontek consiceees tes tot dans le cadre de l'aide multicrieres
a la dcecision (Roy, 1989; Bouyssou, 1989). A la base, les moceles d'aide multicrieres sont ba-
$s sur levaluation deterministe des crieres pour chaque action. Une premere forme de prise
en compte de lincertitude consiste a e ectuer des analyses de sensibilie sur levaluation des
crieres. Cette approche est justiee quand la premere cause de complexie de la decision e-
sulte plus de la nature multicrieres du probeme que du carackre akatoire ou incertain des
congquences de chaque action (Stewart, 2005b). Pour consicerer l'information imparfaite dans
le cadre des nethodes d'aide multicrieres bases sur un criere de synttese, il est possible d'in-
troduire l'imperfection au niveau desevaluations sous forme de probabilies en appliquant des
nmethodes d'analyse de sensibilie classiques au mockle d'agegation (Saltelli et al., 2004; Sal-
telli and Saisana, 2006). Une autre alternative consistea utiliser des approches bases sur des
intervalles ou des nombres ous.

Les nethodes issues de lintelligence arti cielle, parfois cenomnees ouvelles treories de
l'incertain”, constituent alors une alternative qualitative aux probabilies quand on ne peut pas
construire des fonctions d'utilie ou que la repesentation des pegrences et de l'incertitude est
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approximative (par choix ou impossibilie de faire mieux)(Bouyssou et al., 2006). Une approche
possibiliste (qualitative) de l'incertitude dans le jugement apparat cependant plus en accord
avec le comportement humain qu'une approche probabiliste (Raufaste and Hilton, 2006).

6.1.2 Intervalles et nombres ous

L'incertitude concerne ici levaluation des petrences et des alternatives au niveau de chaque
criere. On se place ici dans le contexte d'uneevaluation ceterministe des crieres pour chaque
action. Ceci correspond au contexte d'une decision en univers certain telle qu'aborcee dans notre
probematique.

Levaluation oue d'alternatives est courante (Salo and Hamalainen, 1995; Salo, 1996)(Kuo
et al., 2006)(Pan, 2008)(Chang et al., 2009). La logique oue est introduite dans le cadre des
nmethodes d'agegation totale comme la treorie de l'utilie multi-attribut ( MAUT ) pour prendre
en compte l'information incompéktea travers de ratios de petrences ous (Salo and Haimailaii-
nen, 2001) ou d'intervalles de jugements dans le cadre des nethod&MART (Mustajoki et al.,
2005) ouAHP (Entani et al., 2006). Des nombres ous sont utilies pour repesenter des pro Is
de risque et de con ance de decideurs et atenuer lesevaluations dans le cadre d'une nouvelle
approche multicrieres (Fenton and Wang, 2006). Ces approches reposent par contre souvent
plus sur la prise en compte de lI'impecision que sur une incertitude devaluation.

Pour prendre en compte l'incertitude des jugements humains, des intervalles d'erreurs ont
et appliges aux evaluations utilisees dans 'analyse multicrieres herarchique ( AHP ) (Saj-
jad Zahir, 1991). Thomas Saaty’ a lui-méme etude la prise en compte de lincertitude dans
I'AHP (Saaty and Vargas, 1987) et plus ecemment invalice une approche oue des jugements
nuneriques devaluation des alternatives : les valeurs nuneriques utilisees dans les comparaisons
par paires inegrent et correspondent cepa uneevaluation oue par le cecideur rendant inutile
I'ajout de nouvelles formes de ou (Saaty and Tran, 2007).

6.1.3 Methodes indirectes de prise en compte de l'incertitude

Incertitude structurelle dans les approches herarchigques Introduire un criere re-
pesentant I'ensemble desekments inconnus susceptibles d'a ecter le processus de cecision est
une manere tes simple pour prendre en compte l'incertitude un mocele herarchique (Millet
and Wedley, 2002; Ozdemir and Saaty, 2006). Cette approche initialement ceveloppee dans un
contexte de cecision en univers risqle, peut etre utiliee dans le cadre d'une decision en univers
certain, en permettant de comparer dierents senarios. La prise en compte de se@narios ine-
grant des niveaux d'aggravation du prenonene est une icee ineressante, par exemple dans le
contexte de levaluation de I'exposition au risque d'avalanches en fonction de la contribution de
chaque criere.

Dissocier la caracerisation de l'incertitude et la akcision Une nethodologie e-
cente traite le probeme de cecision en univers risgie comme un probeme multicrieres en deux
etapes (Matos, 2007). La premere etape consiste aevaluer l'incertitude assocee aux alterna-
tives en utilisant soit les probabilies, soit la treorie des ensembles ous, soit une description par
s@narios. La secondeetape utilise I'analyse multicrieres pour interpeter les esultats en distin-
guant le caracere optimiste et pessimiste de levaluation : "la transformation d'un probeme de
cecision sous incertitude dans un probeme deterministe multicrieres fournit plus d'information
signi cative aux decideurs ™.

2. mattematicien, ceateur de la nethode AHP
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6.2 Theorie des fonctions de croyance et aide multicrieresa la
acision

Cette section aborde plus sgeci quement le cas de l'utilisation de la theorie des fonctions de
croyance en lien avec les nethodes d'aide multicrieresa la decision.

6.2.1 Fonctions de croyance et nethodes d'agegation totale

La theorie des fonctions de croyance est utiliee dans un contexte de decision multicrieres
(methodes d'agegation totale) pour :

{ evaluer globalement des groupes d'alternatives (Beynon et al., 2000);

{ prendre en compte des sources déevaluation multiples (Beynon, 2005a) ;

{ evaluer des groupes d'alternatives evallees de manere incompkte (sur certains crieres
seulement) (Hua et al., 2008);

{ evaluer les alternatives de manere impecise dans le cadre de la theorie MAUT (Wang
et al., 1996; Yang and Singh, 1994; Yang and Sen, 1994; Yang, 2001; Yang and Xu, 2002;
Yang et al., 2006; Wang et al., 2006a,b; Guo et al., 2007)

Dans le cadre de la tleorie MAUT

Les approches ceveloppees autour de la treorieMAU T proposent des algorithmes complexes
pourevaluer plusieurs alternatives simultarement. La pesentation la plus claire nous semble étre
celle de (Wang et al., 2006a). En majorit, les probematiques correspondenta des contextes de
cecision dans l'incertain et les formes d'agegation utiliees s'apparentent aux moceles d'utilie
espeee dans lesquelles les probabilies sont remplaees par des fonctions de croyance. Dans tous
les cas, les ekrencesa la theorie des fonctions de croyance ne sont pas des plus explicites (cadre
de discernement, masses fusionrees, egle de fusion particulere ...) et la prise en compte des
poncerations se faita dierents endroits des algorithmes. Les notions de con it sont totalement
ignoees dans toutes ces approches.

Dans le cadre de I'Analyse multicrieres herarchique ( AHP)

Deux autres approches concernent quanta elles I'utilisation conjointe de l'analyse multicri-
eres herarchique (AHP ) et la theorie de Dempster-Shafer Nous etudions plus en cetail ces
approches qui correspondent

La premeére approche corresponda la prise en compte devaluations partielles d'alter-
natives (Hua et al., 2008). La theorie des fonctions de croyance est utilisee pour remplacer
levaluation d'une alternative a; relativementa un criere | par un intervalle [Bel(aj ); P I(a; )]
(cedibilie, plausibilie). Le choix entre crieresetant ensuite fait sur la base de egles de seuils
permettant un classement entre les alternatives.

La seconde approche  (Beynon et al., 2000) est corcuea la base dans le cadre du moctle
dévaluation original de I' AHP (criere-solution ) visanta comparer des alternatives par paires.
Elle vise normalementaeviter un trop grand nombre de comparaisons en regroupant des crieres
entre eux. Ce principe peut se cefendrea condition,a notre avis, de l'interpeter plutdt comme
une incertitude entre deux alternatives. Si on veutevaluer plusieurs alternatives dans lesquelles
on a enterement con ance, les placer dans un sous-ensemble revienta dire qu'on est incertain
entre ces alternatives, ce qui n'est pas I'objectif rechercte. Le cadre de discernement correspond
ici aux alternatives et leseements focaux sont des ensembles d'alternatives.
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Ceseements focaux sont ensuite compaes dans le cadre d'une matrice de pegrences (uti-
lisant lechelle de Saaty) non pas en terme d'importance mais en fonction "d'une mesure du
caracere favorable de la connaissance en faveur de leement consicee par rapporta  repesen-
tant l'ignorance totale ". Lesekments sont ne sont compaes qu'avec produisant des matrices
de pekrences creuses remplies de 0 et de 1 sauf sur les derneres lignes et colonhe& partir
de cette matrice de petrences, on calcule des poids qui sont assimiesa des masses a ecees
a chacun desekments focaux. On obtient donc pour chaque criere, des masses attriblees aux
ebments focaux et inegrant la ponceration. Les crieres sont consicees comme des sources et
les masses sont ensuite fusionrees classiquement en utilisant la egle d@empster. La decision
est ensuite prise sur la base des valeurs de cedibilie et de plausibilie en utilisant deux seuils :
pour une hypotrese A, si [Bel(A); Pl (A)] [0:3;1] alors il existe des preuves en faveur d4,
si si [Bel(A);PI(A)] [0:15;0:75] alors il existe autant de preuves en faveur qu'en dcefaveur de
A “. Ce principe fait I'objet d'une analyse montrant que la structure des matrices de pegrences
utilisees est cependante de lechelle de pekrences (nombre de classes) et, plusetonnant, que la
masse a eckea l'ignorance ne peut étre nulle. Elle tend en fait vers une limite in&rieure qui ne
peut pas étre cepassee (Beynon, 2002). Un autre ceveloppement ineressant de cette approche,
propos dans (Beynon, 2005a) concerne le cadre de plusieurs sources dévaluation et introduit
l'utilisation de facteurs d'a aiblissement.

Conclusion sur l'utilisation de la tleorie des fonctions de croyance Les mockles
de cecision envisages dans les applications n'ont qu'un seul niveau herarchique. Par rapporta
I'approche propose parBeynon de type criere-solution , notre probematique concerne plut6dt
des mockles devaluation de type criere-estimateur-solution permettant devaluer des alterna-
tives independamment les unes des autres. L'utilisation de la theorie des fonctions de croyance
pour ealiser desevaluations groupees n'est pas retenue.

Nous retenons le principe d'utilisation de matrice de pegrences pour ceterminer des masses
Des poids normalises ont en e et les proprees de masses de croyance (Yager, 2008).

Le principe d'assimilation d'un criere a une source estegalement retenu. Par contre, la
cetermination des masses nous semble contestable et nelange la con ance ou l'incertitude dans
levaluation et l'importance dans la decision, ce qui n'est tes explicite et souhaitable. Ainsi
l'importance des crieres se traduit par une ponceration de matrices de pegrences.

A ce titre, les approches proposes pamBeynon et Yang sont juges compligees et peu
claires. Elles introduisent les fonctions de croyance mais cette gereralisation rend le mocele
trop complexe et moins transparent visa vis du cecideur, compromettant I'utilisation pratique
des esultats (Stewart, 2005b). L'association d'une nethode d'aide multicrieresa la cecision
et d'une treorie permettant de prendre en compte l'imperfection de l'information reste donc
perfectible.

6.2.2 Validie et limites d'une association entre fusion et approches multicri-
eres

Les dierences entre I'agegation multicrieres et la fusion

Les fonctions d'agegation utiliseses dans le cadre de l'aide multicrieresa la decision servent
a combiner et esumer plusieurs valeurs nuneriques en une seule. Les valeursa ageger sont soit
des pekrences (exprinees entre des alternatives ou solutions), soit des deges de satisfaction
d'une alternative donree par rapport aux crieres consicees. Dans le domaine de l'aidea la

3. Les coe cients de coterence ne sont pas fournis
4. d'apes (Lucas and van der Gaag, 1991)
5. voir le principe dévaluation qualitative des crieres en 8.4.2, p. 204
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cecision facea l'incertain, les valeursa ageger repesentent les conequences d'une alternative
(Marichal, 2006).

L'utilisation des theories de l'incertain pour decider sur plusieurs crieres pose le celicat
probeme de la dierence entre I'agegation et la fusion d'information ( Fig. 6.2). A priori, les
probematiques sont dierentes. La fusion de petrences multicrieres ou multi-agent cherche
aetablir un compromis entre des points de vue ou des agents, la fusion d'informations a pour
but "'extraction de ce qui est vrai au milieu d'une collection de donrees souvent impecises
et contradictoires" (Dubois et Prade, 2006). Dans le méme temps, il existe des applications de
choix multicrieres qui comparent l'utilisation de la treorie des possibilies et du moctle des
croyances transkrables (Dubois et al., 2001) avec une eEtrence explicitea une probematique
d'agegation . Dans le méme esprit, "le probeme d'agegation multicrieres consistea synttetiser
des informations traduisant des aspects ou des points de vue dierents et parfois con ictuels au
sujet d'un méme ensemble d'objets(Grabisch et Perny, 2003).

Figure 6.2 {Dierence entre les contextes de fusion d'information et d'agegation de petrences

Notre probématique esta la frontere

Notre probematigue se retrouve positionree entre les deux approches. Il s'agit en e et de
cecider sur la base de plusieurs crieres plus ou moins importantsevalles par des sources plus ou
moins ables et con ictuelles. On souhaite de plus pouvoir identi er et tracer la qualie de I'in-
formation (assoceea la notion de \erie) dans le processus. Connaissant les limites et domaines
d'application des nethodes, nous recherchons donc une nethodologie qui puisse satisfaire au
mieux ces objectifs et le casecleant identi er et localiser les verrous compromettant une telle
association en partant de levaluation des crieres jusqua la decision.
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Sur la base de I'analyse des nethodes existantes, nous allons exploiter des analogies dans
les principes des nethodes. La fusion d'information, notamment dans le cadre de la tteorie
des fonctions de croyances, repose sur le choix d'un cadre de discernement commun qui permet
de combiner des informations sur un méme etrentiel. L'agegation multicrieres, pour les ne-
thodes d'agegation totale tout du moins (MAUT , AHP par exemple), nous semble proeder
d'une méme logique. Les fonctions d'utilie etablissent une correspondance implicite entre des
evaluations de crieres faites sur desechelles quelconques, sous des formes nuneriques, symbo-
liques avec une structure de petrence commune. Cette proximie sera utilisee dans le cadre de

la methodologie propose mais cetteequivalence est pressentie commeetant le point central de
la cemarche.

6.3 Les principes d'une nouvelle nethodologie

L'enjeu de ceveloppement concerne une nethodologie (enommeeER-MCDA ) contribuant
a l'aidea la decision mais repesentant et traitant de manere explicite les imperfections et les
keerogereies des informations. En se placant dans un cadre de cecision en univers certain, la
question est de savoir si I'on peut exploiter conjointement les atouts des theories formelles de
l'incertain et des nethodes d'aide multicrieresa la decision herarchique pour :

{ expliciter la structure de pekrences etablissant le lien entre les crieres et I'objet de la
ckecision dans un objectif de trecabilie ;

{ dissocier l'observation et levaluation des donrees pour assurer leur inegration dans des
sysemes d'information et autoriser leur eutilisation dans des cadres de decision multiples.
Dans ce cadre, la saisie des informations et l'interpetation qui en est faite doit tre e ectiee
dans des proedures dierentes et pouvoir &tre decrite, modiee paement;

{ repesenter l'incertitude et l'imperfection de levaluation des crieresa la fois quantitatifs
et qualitatifs utiliesa tous les stades de la cecision;

{ prendre en compte desevaluations simultarees, successives, potentiellement con ictuelles
des crieres et fournir deseements d'appeciation;;

{ fournir une mesure de la qualie de I'imperfection des donrees pouvant étre assoceea un
processus de stockage et de repesentation des donrees.

Cette nouvelle methodologie est ceveloppee dans le chapitre 8 (Fig. 6.3) sur la base des
analyses e ectees dans les chapitres 4, 5 et dans cette synthese (chapitre 6).
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Figu re 6.3 { Une nouvelle nethodologie ER-MCDA sera ceveloppee au chapitre 8
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Chapitre 7

Diagnostic et recon guration de
mockles de ckcision herarchique

Introduction

L'expertise s'apparente a un processus de cecision multicrieres que I'on souhaite decrire
et structurer pour aidera sa mise en uvre. L'analyse d'un tel probeme de decision peut
s‘appuyer sur des nethodologies existantes d'agegation compete (analyse herarchique, utilie
multi-attribut) ou partielle (sur-classement). Dans la pratique, les nethodes utilisees pour "aider
a la cecision”, faire des choix, classer des actions pesentent deux caraceristiques. Tout d'abord,
elles sont souvent tes empiriques et construitesa partir des nmethodes simpliees ou eemen-
taires (somme ponceee) sans eerencea des cadres explicites d'aide multicrieresa la decision.
Ensuite, elles concernent pour la plupart un grand nombre d'alternatives (sites, actions) dont
levaluation n'est pas simultaree. Malge les critigues pouvant étre faites sur les nethodes uti-
lies voire sur I'absence de etrence a une nrethodologie explicite mise en uvre, ces outils
inegrent et repesentent un savoir-faire et une connaissance experte inceniables. Etre capable
de les exploiter, de les analyser et les retranscrire sous une forme plus standardisee sont donc
des enjeux majeurs.

Ce chapitre propose desekments de diagnostic assocesa ce type de nmethodes avant de pro-
poser une nethodologie permettant de caraceriser les pekrences assoceesa la conception de
ces mockles et valoriser la connaissance experte qu'elles inegrent. Dans un second temps, une ap-
proche est propose pour recon gurer des mocaeles existants sous plusieurs formes herarchiques
pour s'adapter de manére polyvalentea divers cadres de cecision.

7.1 Diagnostic de moctles simples d'agegation totale

7.1.1 Pertinence de l'agegation additive

Dans le cadre de l'expertise des risques naturels, l'analyse du risque se fait sur la base
dequations utilisant plusieurs composantes relatives a I'aka (cecrivant le ptenonene) et la
vulrerabilie (voir 2.2.1, p. 26). Une premere nethode pour mesurer le risque consiste, dans
le cadre des approcheseconomiques,aevaluer moretairement des dommages probabiliees dans
le cadre de la treorie de l'utilie espeee. Nous avons vu qu'il existe d'autres approches ai lI'on
e ectue des croisements entre des classes qualitatives d'intensie, de fequence, de vulrerabilie
notamment dans le cadre d'application de zonage des risques. Ces combinaisons s'apparentent
en faita des agegations multicrieres non expliciees (Fig. 7.1).
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Figur e 7.1 { Comment combiner les composantes du risque ?

La question pose est alors de savoir si toutes les methodes d'agegation permettent d'obtenir
un esultat satisfaisant (Tacnet et Batton-Hubert, 2009) : sachant que je dispose d'un moctle de
petrence global pedetermire, est-ce que le principe d'agegation retenu me permet de retrouver
le esultat correspondanta mes pekrencesa partir desevaluations des crieres ? L'agegation
additive largement utilisee dans les approches empiriques montre ici ses limites comme l'indique
I'exemple suivant.

Un niveau de risque doit etre cetermire en fonction de ses composantes relatives d'une part
a l'aka, et d'autre parta la vulrerabilie. Le probeme d'analyse des composantes du risque est
formue comme un probeme multicrieres. Pour chacun des crieres, on c nit une utilie de
manere arbitraire et empirique comme cela est fait dans de nombreux moctles existants. Le
mocdtle exemple est un mocklea cing crieres correspondant aux habitants, aux infrastructures,
a la morphologie,a I'histoire eta la nivo-climatologie. La vulrerabilie regroupe les crieres habi-
tants et infrastructures. Le criere aka regroupe la morphologie, I'histoire et la nivo-climatologie.
Pour chaque criere des classes devaluation sont a ecees de poids (ou scores), assimiesa l'uti-
lie partielle de cette classe devaluation. Onevalue 9 sites successifs dans un mocele d'utilie
additif : levaluation est simplement la somme des poids et correspond en fait au principe de la
nmethode "addition” de la nethode Sites Sensibles Avalanche§SSA) (Fig. 7.2).
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Fig ure 7.2 { Evaluation de sites dans un moctle ctif

On souhaite utiliser les esultats de I'agegation multicrieres pour ce nir un niveau de risque.
Deux mockles de pekrences e nis sur la base de combinaison entre I'aka et la vulrerabilie
sont imagires. Le premier mocele ne distingue pas deux situations de risque fort provenant soit
d'un aka fort et d'une vulrerabilie moyenne, soit d'un aka moyen et d'une vulrerabilie forte.

Le second mockle consicere que la seconde combinaison est plus risqegiq. 7.3).

142



7.1. DIAGNOSTIC DE MOD  ELES SIMPLES D'AGR EGATION TOTALE

Figu re 7.3 { Deux moctles de petrences assocesa levaluation du niveau de risque

La srie de sitesS; aveci 2f 1;2;:::;9g (¢ nis dans Fig. 7.2) sontevalies par addition des
scores retenus pour chaque criere. Les scores des dierents sites relativementa I'aba permettent
de positionner les dierents sites dans les classes de niveau de risque correspondant au moctle de
petrence n°1 soit ff;m; F; TF getau mockle de peerence n°2 soitff;m;F;F *;TFg(Fig. 7.4).
On obtient les relations suivantes :

{ Pour le moctle n°1,on aSg P S| SgP S31Ss51S7P S41S11Sy;

{ Pour le moctle n°2, onaSg P Sg P Sg P S31S51S7P S41S11S5;

La dierence entre les deux moctles peut etre obseree entre les sitesSg et Sg. lIs sont
indierents (S g | Sg) dans le mockle n°1 car ils correspondent tous deuxa un classement en
risque fort (F). Dans le moctle n°2, le siteSg est peke au site Sg (Sg P Sg) car Sg correspond
a un classement fort (F*) alors que le siteSg est clas® en risque awee (F).

Figur e 7.4 { Resultats de levaluation des sites selon les deux moceles de pekrences
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Pour étre utiliee, le mocele d'agegation additive impose que les petrences selon chaque
criere et la pegrence globale constituent des pe-ordres totaux (ce qui est le cas des deux
mockles de pekrences consicees) et doivent &tre incependants peérentiellement. On peut
\eri er l'inckependance pekrentielle entre le criere  Alea et le criere vulrerabilie noe  V ul. En
e et, les sites Si; Sg; Sg; Sg sont tels que :

5 Alea(Ss) = Alea(Sg) = 30
AIea(Sg) = AIea(Sg) =50

E V ul(S5) = V ul(Sg) =50

* Vul(Se) = Vul(Sg) =75

(7.1)

avecSg P S5) Sg P Sg pour les deux moctles de pekrences.

On note U7 la fonction d'utilie du decideur relativea I'aba et U, la fonction d'utilie du
cecideur relativea la vulrerabilie. On a :

Sy 1S4 soit U1(20) + Ux(50) = U1(30) + Ux(20)
S3 1S7 soit U1(20) + Ux(75) = U1(50) + U»(20)

d'as par dierence

U2(50)  Up(75) = U1(30)  U1(50)

soit

P1(50) ELZ U2(50? = P1(30) {E U2(75?
Sg Se

Ceciequivaudrait donca Sg | Sg alors queSg P Sg dans le moctle de pekrence n°2. Le moctle
d'utilie additive ne permet donc pas de repesenter la pekrence globale correspondant au
mocele n°2 du decideur.

7.1.2 Premier diagnostic de la nethode 'Sites Sensibles Avalanches" ( SSA)

La description des principes de la classi cation "Sites Sensibles AvalanchesSSA) a conduit
a dierents questionnements (voir 2.3.3, p. 44). L'analyse de la nethode permet d'identi er
quelques crieres dont les caraceristiques ne seraient pas compatibles avec le principe d'une
analyse multicrieres herarchiqgue notamment des cas de cependance mutuelle et de condition-
nement entre crieres, ainsi que des crieres peu nombreux dont les scores ne suivent pas un
principe de maximisation (voir (Tacnet et Batton-Hubert, 2009)). Les exemples ci-dessous ana-
lysent plus en cetail le dispositif existanta partir de esultats obtenus par la nethode dans sa
version actuelle. A partir des evaluations eali®es par des observateurs, les sites d'avalanches
sontevalles selon deux nmethodes addition et multiplication . Les esultats devaluation des sites
analyses sont epertores dans des bases de donrees et synttretisesa destination du public et des
professionnels. Un extrait est reproduit ci-dessous Fig. 7.5) :

1. wwv.avalanches.fr
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Figure 7.5 { Methode Sites Sensibles Avalanches : exemple de esultats devaluation

Les limites entre sensibilies faible et douteuse d'une part et sensibilies douteuse et forte
d'autre part sont respectivement >eesa 105 et 145 pour la methode addition et 2500, 5000 pour
la methode multiplication . L'analyse des transitions et de quelques valeurs permet de voir que
les esultats des deux nethodes ne sont pas concordants et ne varient pas dans le méme sens. On
observeegalement de fortes disparies dans I'amplitude de levaluation entre les deux nethodes :
pour un méme site, egalie pour la methode addition et forte dierence pour la multiplication
(Fig. 7.6).

Figure 7.6 { Methode Sites Sensibles Avalanches : Analyse de esultats devaluation

A noter que, de manere ogerationnelle, l'interpetation des esultats se base sur une interpe-
tation prudente des egles d'agegation en consicerant toujours la conclusion la plus defavorable.
Les conclusions ne sont pas remises en cause, cette nethode restant indicative. 1l s'agit seulement
ici d'identi er et de proposer certaines areliorations methodologiques : la demarche est en e et
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originale et encapsule une grande partie de savoir-faire et d'expertise.

Ceci conrme que les nethodes d'agegation ne sont pas toujours polyvalentes et les pro-
bemes connus de compensation dans les nethodes d'agegation additives.

En conclusion, la nethode addition n'est pas une simple somme. Une somme n'a de sens
gue si l'onevalue les crieres dans les mémes unies et sur la mémeechelle. Dans le cas pecis
du dispositif SSA, les scores repesentent des utilies attachees aux crieres (la vulrerabilige, la
morphologie . ..). Au travers de la methode addition, il faut en fait voir une nethode d'agegation
base sur l'addition de fonctions d'utilie (voir Eq. 4.5, p. 96). La nmethode multiplication
s'apparente quanta elle une nethode d'agegation mixte (voir Eq. 4.7, p. 96)

7.1.3 De nouveaux besoins

La nethode "Sites sensibles avalanches"$SA) est donc une forme deguise d'analyse mul-
ticrieres base sur une agegation totale. La structure globale permet de la rattachera une
forme d'analyse multicrieres herarchique de type AHP (voir 4.2.4, p. 97). Cette structuration
herarchique, repesentative du raisonnement de l'analyste et de la logique de construction de
la structure globale de pekrence n'est pas accessible. Les poids relatifs des dierents niveaux
de la herarchie ne sont pas explicies rendant di cile la comparaison par grands groupes de
crieres. La methode SSA pesente par contre des particularies essentielles : chaque alternative
estevaliee individuellement et inckependamment des autres, les crieres comportent un nombre
variable de classes devaluation et ne sont pas tousevales. Ceci la dierencie nettement de la
methode AHP quievalue toutes les alternatives au niveau du criere terminal.

Dans le cadre de la conception d'un nouveau moctle d'aidea la decision, le recoursa une
methodologie explicite estevidemment de rigueur. Les sysemes existants ne sont malheureuse-
ment pas tous corcus dans des cadres standardises. lls exploitent un grand nombre de donrees
et restent bases sur des analyses expertes qu'il faut expliciter et capitaliser : commentevaluer
tel criere ? comment et de combien ce criere est-il plus important que tel autre ? Est-ce que les
esultats devaluation peuvent servir dans d'autres cadres et comment ?

Pour repesenter les crieres intervenant dans un probeme de decision, on peut soit se conten-
ter de les lister (mockle a plat") ou introduire une herarchie entre eux (structure herarchique)
(Fig. 7.7). Ce dernier mockle, quand il se justi e, apporte plus d'information et facilite la com-
pehension.
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Figure 7.7 { Principes des moctles & plat" et herarchiques

Objectif n °1 : Structuration hérarchique Le premier objectif consistea transformer les
moceles (nombreux) se pesentant sous la forme d'une srie de critres dots de fonctions d'utilie
empiriques en une herarchie structuee capable devaluer les alternatives individuellement. Ceci
constitue I'enjeu d'une forme de etro-ingenierie du mockle de cecision et de la structuration de
mockle herarchique (Fig. 7.8).

Figu re 7.8 { Probematique n °1 : structurer un probeme sous une forme herarchique

Objectif n °2 : Normalisation( 2,) et agegation ( 2,) Il s'agit ensuite de choisir un mode
d'explicitation des pegtrences qui soit compatible avec des crieres dont le nombre de classes
devaluation est fortement cesequilibe et qui ne sont forementevalles pour chaque alternative.

La restructuration devra donc adopter des principes particuliers pour passer des fonctions d'uti-
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lie empiriques (ou poids absolus, scores), e nis au niveau desevaluations, aux poids a eces
aux crieres de la nouvelle herarchie : c'est I'enjeu des nethodes de normalisation e nissant

les poids relatifs de chaque criere, I'agegation des poids ne constituant qu'un produit de ces
poids relatifs (Fig. 7.9).

Figure 7.9 { Probematique n °2 : normaliser les poids de crieres et les ageger

Objectif n°3 :Recon guration herarchique En n, une structure herarchique correspond
a un mockle de pekrences eta une organisation, parmi d'autres, de crieres servantaevaluer
la cecision. Il est possible, sans changer le esultat d'une evaluation, de structurer les crieres
dieremment pour analyser le probeme de decision sous un angle nouveau et soit, valider le
modckle de pekrences, soit le modi er. C'est I'enjeu de la recon guration herarchique ( Fig. 7.10)

Figure 7.10 { Probkematique n°3 : recon gurer, changer la herarchie sans modi er le esultat
devaluation
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Les nethodologies ceveloppees ci-dessous concernent donc ces volets assocesa la structura-
tion herarchique, la normalisation et la recon guration des crieres. La cemarche n'estevidem-
ment pas speci que du cas d'application 'Sites Sensibles Avalanches" mais s'applique a toutes
les formes empiriques de mockles d'aidea la decision bases sur 'T'addition de scores”.

7.2 Vers des mocakles de acision herarchiques polyvalents

Les mocktles d'aidea la decision empiriques, essentiellement bases sur des principes de somme
ponceee, n‘ont pas toujoursek corcus en respectant les standards et principes nethodologiques
proposs pour l'application des methodes multicrieres herarchiques (Saaty, 1982). Pour exploi-
ter la connaissance disponible dans ces moctles ainsi que les donrees qui leur sont assocees, il
est recessaire de proedera une etro-ingenierie et une recon guration des mockles en imaginant
des moctles de normalisation adapesa cette probematique :

{ Comment remonter au raisonnement eta ses principes en "tepliant” une structure ou en
exhibant une arborescence entre des crieres et des classes dévaluation et un index de
classement ?

{ Comment passer d'un moctle herarchiquea un autre correspondanta dierentes visions
d'un méme probeme (Fig. 7.11)?

Outre leur caracere intuitif, les methodes herarchiques multicrieres pesentent l'avantage

d'autoriser desevaluations partielles des crieres internediaires. Il sut en e et d'interrompre
le processus devaluation au niveau du criereaetudier pour avoir un index relatif au dit criere
pour l'alternativeetudee (par exemple la vulrerabilie, les facteurs morphologiques .. .).

Figure 7.11 { La structuration d'un moctle herarchique corresponda une vision du probeme
de cecision : il peut y en avoir dierentes variantes

Dans un premier temps, une description des principes de codi cation d'une structure herar-
chique est propose. Dans un second temps, des modes de transformation sont proposs pour
transformer la structure des moceles herarchiques. Deux cadres de raisonnement sont envisages :
{ la premere situation corresponda la re-con guration d'un mockle herarchique corcu de
manere conventionnelle. Dans ce cas, la structuration herarchique du mocele est conduite
du criere de synttese ou de cecision (racine de l'arbre) vers les crieres terminaux en de-
composant le probeme des crieres les plus importants et/ou gereraux vers les moins im-
portants et/ou speci ques. A chaque niveau, les poids sont issus d'analyse des petrences
a partir, par exemple, de matrices de petrences dans le mockleAHP ;

{ la seconde situation envisagee corresponda un mocle empirique de type moctlea plat.
Ce moctle corresponda un type de mocele al les pekrences sont repesenees par des

149



CHA PITRE 7. DIAGNOSTIC ET RECONFIGURATION DE MOD ELES DE
DECISION HI ERARCHIQUE

poids bruts ou absolus a eces au niveau des crieres terminaux de l'arbre. Les feuilles de
I'arbre herarchique correspondent aux evaluations des crieres terminaux. Dans ce cas,

des poids bruts, supposs choisis sur uneechelle commune sont a eces directement aux
feuilles.

7.2.1 Formalisation d'une structure herarchique
Mockle ‘criere-solution” et "criere-estimateur-solution"

Quand le nombre d'alternativesa traiter devient important, les nethodes d'aide multicrieres
peuvent &tre limiees. Les nethodes d'agegation totale bases sur des comparaisons exhaustives
par paires entre toutes les alternatives (methode multicrieres herarchique type AHP ) ou les
methodes de sur-classement impliquant aussi la comparaison simultaree de toutes les alternatives
sont di cilement applicables. Par consquent, on recherche alors souvent un principe, certes
critiquable d'un point de vue nethodologique, bas sur une approchecriere-estimateur-solution
(Fig. 7.12) qui permet une evaluation isoke de chaque alternative. Les mockles d'aide a la
cecision herarchiques classiques sont bases sur des moceles ditriere-solution” (ou alternative).
L'analyse porte tout d'abord sur la & nition de la structure de petrences. Les crieres sont
identies et plaes dans une herarchie. L'importance relative de chaque criere permet d'obtenir
un poids.

Figure 7.12 { Mockle devaluation : criere-alternative (standard) et criere-estimateur-solution

Codi cation d'une structure

Une structure herarchique repesente une organisation des crieres de decision en fonction
de leur importance dans la probematique de cecision consiceee (Fig. 7.13). On considere une
rie de vrai-crieres qualitatifs et quantitatifs evalles par I'appartenancea dierentes classes.
On distingue trois types de crieres :

{ les crieres intermediaires 2 correspondent aux crieres qui se decomposent en au moins

2. medium level criterion
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deux sous-crieres qui ne sont pas des crieres devaluation;

{ les crieres terminaux ou de base® correspondent aux crieres qui se cecomposent en cri-
eres (ou classes) devaluation;

{ les crieres devaluation ou classes déevaluation # correspondent auxevaluations des crieres
pour chaque alternative. Le choix d'une classe devaluation est exclusif.

Soit une structure herarchique qui comprend au total M crieres (tous niveaux confondus)
et de profondeur maximaleD (M et D entiers). Chaque criere est regee par un vecteur CIV;

analogie, on peut comparer ce vecteuClV °a la nurrerotation herarchique de paragraphes
dans un document. Par exemple, on consicere le criereCpy o35 dans un arbre herarchique de

profondeur D = 4. Son vecteur d'identi cation est [1232] d'une longueur del = 4. On a donc
ri=1,r2=2, rg=3 et ry = 2. Cpyp3 repesente le 2™ sous-criere du criere Cippg.

de longueurl + 1.

Figu re 7.13 { Composants (herarchiques) unitaires d'un moctle herarchigue

3. basic level criterion
4. evaluation grades
5. Criterion ldenti cation Vector
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Figu re 7.14 { Vecteurs d'identi cation des crieres

7.2.2 Typologie et normalisation des ponckrations
Valuations et ponckrations absolues, ageges, normaliges

Dans le cas d'un mockle herarchique corcu de manere classique, les pegrences s'expriment
au travers de poncerations a eceesa chaque criere correspondant au méme niveau de la hée-
rarchie et les poids calcues sont obligatoirement normalises. L'agegation des poids se fait en
multipliant les poids d'un niveau sugerieur avec les poids des niveaux inkrieurs Fig. 7.15).

Dans le cas d'un mocktle & plat", les petrences de l'analyste n'apparaissent pas directement
et sont repesentes par des valeurs absolues a eceesa chacune des classes devaluation des
crieres. Ces valeurs portent en elle la masse d'importance dans le moctle de cecision. Il n'y a
pas de notion de comparaison relative entre les classes devaluation d'un criere donre.

Dans un moctle herarchique, pour un criere donre, on ¢k nit les dierents types de pon-
cerations suivants :

{ Le poids ageg absolu corresponda l'importance du criere consicee sur la base de tous
les crieres qui cependent du dit criere. Il est calcuke sur la base des poids absolus des
sous-crieres. La valeur retenue cepend du principe de normalisation;;

{ le poids relatif repesente le poids normalise d'un criere par rapporta tous les crieres du
méme niveau;

{ le poids ageg normalig repesente le produit (normali®) du poids normali® du criere-
pere par le poids relatif du criere;

{ le poids absolu n'est & ni que pour une classe devaluation. Il correspond au poids a ece
par le concepteur du moctlea la classe devaluation dans un moctle a plat".

Dans un moctle de type somme ponckee, ces valeurs sont choisies sur uneechelle cardinale
et attriblees aux classes devaluation des crieres. Chacun des crieres estevalle par le biais
d'une valeur absolue : cette valeur est directement utilisee dans I'agegation (par exemple, la
somme pondeee). Pour chaque criere, I'appartenance a une classe devaluation est exclusive
et le nombre de classes par crieres peut étre variable. Les poncerations absolues a ecees a
chacun de ces crieres peuvent, par exemple, esulter d'une analyse d'un groupe d'expert qui
n'‘a pas consene les traces et le mode de raisonnement assoce a la ¢ nition de ces poids.
On peut souhaiter les utiliser dans un autre contexte de cecision dans le cadre detude de
sensibilie par rapport au mocele. En letat, les poncerations absolues a eceesa chacun des
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crieres ne permettent pas de calculer directement les petrences assoceesa chacun d'entre eux.
Des regroupements des crieres peuvent étre proposes selon dierents mocatles.

Principes de calcul de la normalisation et I'agegation

La normalisation est consickee comme ascendante (de la droite vers la gauche sur les sctemas
ou des feuilles de I'arbre vers la raciné). L'agegation est descendante (de la gauche vers la droite
sur les sclkemas ou de la racine vers les feuilles de l'arbre). Soient une structure herarchique
comprenant M crieres (hors criere racine de l'arbre) et le criere C, comprenant k,, sous-

sont les suivants :

Normalisation (ascendante) . Chaque sous-criere noe Cyn;j (avecj 2 f1; 2111 kmg
est a ecé d'un poids ageg non normali® N0t Wy jagunnorm Obtenu dans le sens ascendant
(des feuilles vers la racine)a partir des poids ageges non normalies de ses propres sous-crieres.
Pour un niveau donre, le poids normalise (ou relatif) du criere Cjy,;; Se ¢k nit par rapport aux
sous-crieres de méme niveau et issu du criereCr par Wim:jjnorm = Wim;j JRel -

Agegation (descendante). Sur la base de tous les poids normalies calcuesa chaque
niveau pour chacun des sous-crieres, on calcule le poids ageg normalie de manere descendante
(de la racine vers le sous-criere consicee) sous la formewym; jagnorm = WimjagNorm  Wim;j JNorm -

Cas particulier : si le criere C, corresponda la racine de l'arbre herarchique, on a pour
chacun de ses sous-crieres, legalie suivante Wi jagNorm = Wm:jjagunNorm = Wm;j [Norm -

Deux phases d'agegation/normalisation existent au niveau des feuilles et aux niveaux des
crieres terminaux et internmediaires. Elle s'ogere selon deux sens "ascendant” et "descendant” :
calcul des poids relatifs des feuilles vers la racine de la structure (sens "ascendant” de norma-
lisation) puis agegation des poids normalises de la racine vers les feuilles (sens descendant)
(Fig. 7.15).

6. On voit ici que notre arbre est virtuel ...
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Figure 7.15 { Etapes de normalisation des poids absolus a eces aux classes devaluation

Sur ces bases, on consicerera que deux moceles herarchiques sontequivalents si les mémes
evaluations des crieres terminaux produisent la m&émeevaluation au niveau du criere terminal.

Description des dierents modes de normalisation

Plusieurs modes de normalisation sont recessaires. Dans le cas d'un moctle de
type "criere-estimateur-solution " esultant d'une etro-analyse d'un moctle & plat" existant,
on peut étre confrone au cas ou les nombres de classes devaluation des crieres terminaux
sont tes dierents d'un crierea un autre. La normalisation classique, de type somme, consiste,
pour lI'ensemble de classes devaluation d'un criere terminal donre, a diviser le poids absolu
de chaque classe devaluation par la somme des poids absolus de ces classes déevaluation. Si
on augmente le nombre de classes devaluation, on imagine facilement que la part relative de
chaque classe dévaluation va diminuer (et peser moins lourd dans I'agegation pour levaluation
de l'alternativeetudee) alors que la classe devaluation peut correspondrea un criere important
dans le mockle global. Pour conserver un esultat qui soit intuitif et repesentatif des souhaits
de l'analyste, il faut donc imaginer d'autres modes de normalisation.

Principes de la normalisation. La normalisation visea exprimer les poids dans le méme
ekrentiel de comparaison. La normalisation concerne les moctles dans lesquels les poids ontee
a eces directement au niveau des feuilles. On consicere que des poids absolus non normaliss
ontee e nis pour les m crieres d'un mocele "a plat ". Pour chaque moctle de normalisation
(noe ModeleX 8) et pour chaque criere , on cherchea calculer :

7. NOES Wimj unNorminput dans les impementations donrees en annexe
8. ModeleX peut étre le modtle Somme (S), le mocele Maximum ( M) ...
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{ un poids absolu (non normalis) ageg Not WagunNormModelex 9.

{ un poids relatif Wgre|MmodeleX ;

{ un poids ageg normali® WagNorm ModeleX -

La question du choix d'un mocele de normalisation ne se pose donc qua partir du moment au
le mockle repose sur une a ectation de poids absolus au niveau des feuilles (classes devaluation
du mockle) dans une con guration de mockle dit & plat" °. Quatre mockles de normalisation
sont envisages dans le mocele herarchique choisi pour recon gurer le moctlea plat initial : le
modtle Somme(su xe Sum), le moctle Maximum (su xe Max), le moctle SommeMax (su xe
SumMax) et le moctle SommeMaxFeuille(suxe SumMaxLeaf ).

Les principes gereraux des nmethodes sont decrits ci-dessous (pour plus de details voir en
annexe G. Des exemples cktailes de I'application de ces principes de normalisation et le mode
d'impementation en lien avec les ceveloppements informatiques'! sont fournis en annexe G.1,
p. 363.

Moctle de normalisation S : Somme

Pour permettre une comparaison avec les autres nethodes de normalisation, on envisage de
fecon distincte le cas d'un criere terminal et le cas des crieres intermediaires (Fig. 7.16).

Figure 7.16 { Retro-ingenierie de moceles herarchiques : principe du mocele de normalisation
Sommg(S)

Cas d'un criere terminal : au niveau d'un criere terminal, ce moctle de normalisation
Somme (ou mockle S1?) consistea diviser le poids absolu de chaque classe devaluation par la
somme des poids absolus de ces classes devaluatiofig. 7.22)13.

Soit un criere terminal noe Cy, cecompos en ky, classes (crieres) devaluation noees

9. Agregate Un-normalized

10. at model

11. Moctle ER  MCDA sous Matlab'
12. Sum

13. voir impementation en G.1.1, p. 365
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classe devaluation Cy,,,j; est a ecee d'un poids absolu o Weyal,,; - L'objectif est ici de nor-
maliser les poids de I'ensemble des crieres de la structure herarchique recon guee.

Dans le mocele Somme pour chaque classe devaluation (sous-criere) Cyy,;;; d'un criere
terminal Cyyj, le poids relatif estegala :

Wevalm;

WevalRelSum i =
™ W[m]AgUnNormSum

Km
@ WimjagUnNormSum = Wevalp;
j=1
WimjagunNormsum F€pesentant le poids agege non normalise du criere terminal Cppy,

Sur la gure (Fig. 7.16) :

{ a;b;crepesentent le poids d'une classe dévaluation Cjy,j 1 NOE Weyal,,

{ X repesente le poids agege non normali du criere terminal Cpy; NOB W) agunNormSum
{ Wreleval €St le poids relatif d'une classe dévaluation not Weyalrelsum i

Cas d'un criere internediaire : la normalisation par le modtle Somme (S) consiste,
pour I'ensemble des sous-crieresCy,;j; du criere internmediaire Cpy,,y @ normaliser,a diviser les
poids agegs non normalies de chaque sous-criere Wim; jagunNormsum ) Par la somme totale
de tous les poids ageges non normalises des sous-crieres de méme niveau du criere etude
(W[m]AgUnNormSum )(Fig- 7-16)-

Dans le mockle Somme pour chaque sous-criere Cy,j 1 du criere Cpyy, le poids relatif est
e ni par :

W[m;j JAgUnNormSum

W[m;j JRelSum =

W[m] AgUnNormSum
X
al W[m]AgU nNormSum = W[m;j JAgUnNormSum
j=1

WimjagunNormsum  fepesentant le poids ageg non normalie du criere terminal  Ciy

Sur la gure (Fig. 7.16) :

{ X;Y sontles poids agegs non normalies des sous-Criere€m;j | NOES Wim;j jagunNormsum
{ Z repesente le poids ageg non normalie du criere Cpyp NOE WimiagunNormSum

{ wrel estle poids relatif du sous-criere Ciy;j | NOE Wm;j jRelSum

A partir des poids relatifs, les poids agegs normalies de chaque sous-criereCyy, 1 sont cal-
cues de laracine vers les feuilles selon I'expression suivanteViy,j jagnormsum = Wim] AgNormSum
W[m;j JRelSum -

Cette methode est la methode standard de normalisation. Neanmoins, dans les cas al les
crieres terminaux ont des nombres de sous-crieres (classes devaluation) dierentes, cette ne-
thode penalise les crieres comportant un grand nombre de sous-crieres. Dans ces cas, hous
proposons denormaliser les poids absolus agegs  sur la base dumaximum au lieu de la
somme (moctle SM).
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M ocle de normalisation M : Maximum

Cas d'un criere terminal : Au niveau d'un criere terminal, ce mocle de normalisa-
tion Maximum (ou mocele M %) consistea diviser le poids absolu de chaque classe devaluation
par le maximum des poids absolus de ces classes devaluation (Figz.17).

Figure 7.17 { Retro-ingenierie de mockles hierarchiques : principe du mockle de normalisation
Maximum (M)

Comme dans le cas peedent, on consicere un criere terminal noe Cy,,; cecompoge en kny,

Cim;] est a ecee d'un poids absolu NOE Weyal,; -
Dans le mocele Maximum, pour chaque classe devaluation (sous-criere) Cyy,j 1 d'un criere
terminal C;,;, le poids relatif estegala :

Wevalm;

WevalRelMax mj —
™ W[m]Ag UnNormMax

- k
@ WimjagunNormMax = Maxjgl (Wevalm;j )
WimjagunNormMmax ~ Fepesentant le poids agege non normalie du criere terminal  Cppy

Sur la gure (Fig. 7.17):

{ a;b;crepesentent le poids d'une classe devaluation Ciy,;j | NOE Weval,,

{ X repesente le poids agege non normalise du criere terminal Cppy; NOB WimjagunNormMax
{ Wreleva est le poids relatif d'une classe devaluation NO€ WevarelMax p;

Cas d'un criere internediaire : au niveau d'un criere intermediaire, la normalisation
consiste, pour I'ensemble des sous-criere€yyj; du criere Cpyp, @ diviser les poids ageges
non normalies de chaque sous-criere Wiy jagunNormmax ) Par le maximum de tous les poids
ageges non normalies des sous-crieres (de méme niveau) du criereetude (WimjagunNormmax )
(Fig. 7.17).

14. Max
15. voir impementation en G.1.1, p. 366
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Dans le mocdele Maximum, pour chaque sous-criereCyy 1 du criere Cpyy, le poids relatif est
ke ni par :

_ W[m;j]AgUnNormMaX
W[m;j JRelMax —

W[m]Ag UnNormMax
—_ n
al W[m]AgUnNormMax - |\/|an=1 (W[m;j JAgUnNormMax )
WimjagUnNormMax ~ 'epesentant le poids agege non normalie du criere terminal  Cpyy

Sur la gure (Fig. 7.17) :

{ X;Y sontles poids ageges non normalies des sous-Criere€y, ;; NOBS Wy;j jagunNormMax
{ Z repesente le poids ageg non normalie du criere Cpyy NOE WimiagunNormMax

{ Wrel est le poids relatif du sous-criere Cpy;j j NOB Wn;j jRelMax

A partir des poids relatifs, les poids ageges normalies de chaque sous-criereCyy,j; sont
ensuite calcues de la racine vers les feuilles selon I'expression suivantewjm; jagnormmax =
W[m]AgNormMax W[m;j JRelMax -

Cette nmethode de normalisation n'a d'inerét qua partir du moment ai elle concerne des
crieres exclusifs les uns des autres. Ce principe n'a pas de sens pour les crieres terminaux
et intermediaires saufa consicerer que ces crieres ne sont pasevalles en méme temps et ne
contribuent pas, ensemble,a levaluation de l'alternative consiceee.

Moale de normalisation SM : SommeMaximum

Ce mockle de normalisation SommeMaximum ou modele SM 16 est un mockle mixte adop-
tant un principe de normalisation dierent au niveau des classes dévaluation des crieres termi-
naux et des crieres intermediaires 7.

Figure 7.18 { Retro-ingenierie de moceles herarchiques : principe du mocele de normalisation
SommeMaximum(SM)

16. SumMax
17. voir impementation en G.1.1, p. 367
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Cas d'un criere terminal : au niveau d'un criere terminal, ce mocele de normalisation
SM consiste a diviser le poids absolu de chaque classe devaluation par la somme des poids
absolus de ces classes devaluationHig. 7.18). Par contre, c'est la valeur maximale des poids
absolus des classes dévaluation qui est a ecee au criere terminal (et non pas la somme). En
proedant ainsi, on s'a ranchit du probeme assocea un nombre important de classes dans un
moctle "criere-estimateur-solution ".

Soit un criere terminal noe Cy, cecompo® en ky, classes (crieres) devaluation noees

classe devaluation Cim;j ] est aecee d'un poids absolu not Wevalp; -
Dans le moctle SommeMaximum pour chaque classe devaluation (sous-criere) Cymyj7 d'un
criere terminal Cpyyp, le poids relatif estegala :

_ Wevalpy;
WevalRelSumMax mj = P
j=1 Wevalpy,
— k
W[mJAgUnNormSumMax = M an 21 (Wevalm;j )

WimjagunNormsumMax ~ fepesentant le poids ageg non normalie du criere terminal  Ciy

Sur la gure (Fig. 7.18):

{ a;b;crepesentent le poids d'une classe dévaluation Cjy,j 1 NOE Weyal,,

{ X repesente le poids ageg non normalie du criere terminal Cppy NOB WimiagunNormsumMax
{ Wrelevar est le poids relatif d'une classe devaluation NOE WeyalrelsumMax pm;

Cas d'un criere internediaire : au niveau d'un criere internediaire, la normalisa-
tion par le moctle SM consiste a diviser les poids ageges non normalies de chaqgue sous-
criere( Wym;j jagunNormsummax ) Par la somme totale de tous les poids ageges non normaliss des
sous-crieres (de méme niveau) du criereetude (( Winjagunnormsum ) (Fig. 7.18). La dierence
avec le moctle Somme (hote S) provient du fait que les sommes s'e ectuent ici sur des valeurs
maximales cetermirees au niveau des crieres terminaux.

Dans le mocele SommeMaximum pour chaque sous-criere Cyy.j1 du criere Cpyy, le poids
relatif est c& ni par :

_ W[m;j]AgUnNormSumMax
W[m;j JRelSumMax —

W[m]Ag UnNormSumM ax
X

al W[m]AgUnNormSumMax = W[m;j JAgUnNormSumM ax
j=1

WimjagunNormsumMax ~ fepesentant le poids ageg non normalie du criere terminal  Ciy

Sur la gure (Fig. 7.18) :

{ X;Y sontles poids agegs non normalies des sous-Criere€y; j; NOBS Wim;j jagunNormsumMax
{ Z repesente le poids ageg non normalie du criere Cpyp NOE WimiagunNormSumMax

{ Wre est le poids relatif du sous-criere Cpy;j 1 NOB Wim;j jRelsumMax

A partir des poids relatifs, les poids ageges normalies de chaque sous-criereCyy,j; sont
ensuite calcues de la racine vers les feuilles selon I'expression suivant®Vim; jagnormsummax =

W[m]AgN ormSumMax W[m;j JRelSumMax -
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M ocle de normalisation SML : SommeMaximumFeuille

Ce mockle de normalisation SommeMaximumFeuille (ou moctle SML 8) estegalement un
mockle mixte adoptant un principe de normalisation dierent au niveau des classes devaluation
des crieres terminaux et des crieres intermediaires *°.

Figure 7.19 { Retro-ingenierie de mockles herarchiques : principe du mocele de normalisation
SommeMaximumFeuillg SML)

Cas d'un criere terminal : au niveau d'un criere terminal, ce mocele de normalisation
SommeMaximumFeuille consistea diviser le poids absolu de chaque classe devaluation par le
maximum des poids absolus de ces classes devaluatiofig. 7.19). La valeur maximale des poids
absolus des classes dévaluation est a ecee au criere terminal. La dierence avec le moctle
SommeMaximum (noe S) provient ici du fait que la normalisation des classes dévaluation
s'e ectue sur le maximum et non sur la somme (mocele SM) des poids absolus des classes
devaluation.

Dans le mocele SommeMaximumFeuille pour chaque classe devaluation (sous-criere)Cimj
d'un criere terminal  Cyyy, le poids relatif estegala :

Wevalp;

WevalRelSumM axLeaf mi
i
W[m] AgUnNormSumM axLeaf

@ WmjagunNormSumMaxLeaf = MaXx ;T (Wevaly,; ) est le poids agege non normalie du criere terminal Cppy

Sur la gure (Fig. 7.19) :

{ a;b;crepesentent le poids d'une classe dévaluation Cjy,j1 NOE Weyal,,

{ X repesente le poids ageg non normalie du criere terminal Cppy NOB WimiagunNormSumMaxteaf
{ Wrelevar est le poids relatif d'une classe devaluation NOE WeyalrelsumMaxLeaf

18. SumMaxLeaf
19. voir impementation en G.1.1, p. 368

160



7.2. VERS DES MOD ELES DE D ECISION HI ERARCHIQUES POLYVALENTS

Cas d'un criere internediaire : au niveau d'un criere intermediaire, la normalisation
par le moctle SML consistea diviser les poids ageges non normalies de chaque sous-criere
par la somme totale de tous les poids agegs non normalies des sous-crieres (de méme niveau)
du criereetude ( Fig. 7.19).

Dans le mockle SommeMaximumFeuille pour chaque sous-criere Cyy,;j; du criere Cpyy, le
poids relatif est c& ni par :

_ W[m ;1 JAgUnNormSumM axLeaf

W[m;j JRelSumM axLeaf
W[m] AgUnNormSumM axLeaf

X
al W[m]AgU nNormSumM axLeaf = W[m;j JAgUnNormSumM axLeaf
=1
WimjagUnNormSumMaxLeaf  F€pESeNtant le poids ageg non normalie du criere terminal  Cyy,

Sur la gure (Fig. 7.19) :

{ X;Y sontles poids ageges non normalies des sous-Criere€y j; NOES Wim;j jagunNormSumMaxLeaf
{ Z repesente le poids ageg non normalie du criere Ciy) NOB WimjagunNormSumMaxLeaf

{ Wrel est le poids relatif du sous-criere Cpy;j 1 NOB Wm;j jRelsumMaxteaf

A partir des poids relatifs, les poids ageges normaligs de chaque sous-criereC,j ; sont en-
suite calcues de la racine vers les feuilles selon I'expression suivant®ijm; jagNormsumMaxLeaf =
W[m]AgN ormSumMaxLeaf W[m;j RelSumMaxLeaf

Ce mockle ne permet pas d'obtenir des poids normalies au niveau des classes dévaluation.
En agegeant de la racine vers les classes devaluation et en sommant les poids normaliss,
on n'obtient pas une valeur totale de 1. Cette contrainte est essentielle dans le cas d'un mocele
"criere-solution "ou lesevaluations portent sur les alternatives. Dans le cas d'un moctle triere-
estimateur-solution”, le choix d'une normalisation des classes devaluation sur le maximum n'est
pas génant. D'un point de vue conceptuel, il est méme plus facilea interpeter : levaluation du
criere terminal prend sa valeur maximale quand la classe dévaluation choisie corresponda une
contribution maximale au criere.

Syntlese sur les nethodes de normalisation

Les mockles de normalisationSM (et SML) sont les plus adapes dans le cas de la struc-
turation herarchique d'un mockele ‘criere-estimateur-solution” . L'utilisation d'un mode de nor-
malisation mixte associant le principe classique de normalisation bas sur la somme et sur le
maximum (SommeMaximum) permet de fournir un esultat devaluation qui tokre des cequi-
libres dans la herarchie. Ces moceles dissocient la normalisation au niveau desevaluations et au
niveau des crieres terminaux et internediaires. Il s'adapte particulerement au cas des moctles
empiriques dont la structure n'a pas forementetequilibee. Avec un mocele de normalisation
de type somme, si un criere terminal comporte un grand nombre de classes devaluation, son
poids relatif va étre tes important méme si levaluation ne porte nalement que sur une seule
valeur choisies parmi les dierentes classes possibles. L'introduction du maximum permet de
prendre en compte ce caracere exclusif de levaluation independamment du nombre de classes.
Les poids obtenus permettent une repesentation plus ealiste du mocele de pekrence imagire
par I'analyste. L'utilisation du mocele de normalisation SommeMaximumpermet de contourner
le probeme de compensation obsene dans un mocle de normalisatiorBomme classique. Deux
alternatives ayant le méme esultat dans le cadre d'une agegation additive d'utilies empiriques
peuvent étre discrimirees dans un mocele. Le modele SommeMaximumFeuille?® permet d'ob-

20. pesene en annexe G.1.1, p. 368
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tenir les mémes esultats avec I'avantage d'une pesentation plus intuitive des poncerations : la
classe déevaluation la plus importante a un poids relatifegala 1.

Il faut avoira I'esprit que les valeurs obtenues par ces mockles n'ont qu'un carackre relatif
et comparatif et ne correspondent en aucun casa une note absolue. Les nombres ne servent ici
que de support du raisonnement. Il faut par contre étre vigilant quanta I'utilisation qui est faite
par la suite des poids agegs. Leur somme n'est plus forementegalea 1.

7.2.3 e nir des structures herarchiquesequivalentes

La probematique globale visea modi er la structure d'un moctle herarchique multicrieres
en conservant les mémes esultats en terme d'agegation. Cette transformation pesente l'inerét
de pouvoir repesenter et regrouper les crieres selon des logiques dierentes. Le moctle de
cecision peut ainsievoluer et mettre enevidence des esultats correspondanta des mocklisations
dierentes. L'analyse en retour d'un mockle de cecision existant permetegalement d'expliciter
les pekrences des experts ayantelaboe le syseme.

Deux con gurations principales peuvent étre rencontees. Dans le premier cas, le mocle
existe sous une forme dite "a plat". Tous les crieres sont des crieres terminaux qui se cecom-
posent en classes devaluation. Le nombre de classes devaluation peut varier d'un crierea un
autre. Les poids absolus a eces aux classes dévaluation sont des donrees du probkeme. Dans
ce cas, la probematique est de repesenter un moctle existant sous une forme herarchique pour
mettre enevidence des regroupements thematiques de crieres et mieux expliciter la logique du
moctle de ckcision.

Dans le second cas, le moctle herarchique est cee selon la cemarche classique a partir
d'une cecomposition en crieres de plus en plus sgeci ques. A chaque niveau de la herarchie,
les petrences entre crieres de méme niveau sont analyses pour ceterminer les ponckerations
relatives des crieres. Ces poncerations sontetablies sur la base d'une structure. La comparaison
avec une autre structuration exploitant les mémes crieres permet d'autres interpetations des
mémes donrees.

Les questions poges sont les suivantes :

{ comment peut-on expliciter et mettre enevidence les structures de petrences des die-
rents experts en fonctions des crieres ?

{ comment peut-on analyser et comparer les groupes de crieresa des niveaux sugerieurs ?

{ comment peut-on passer d'un mocelea un autre ? Transformer un mockle a plat" en un
mockle herarchique ?

En terme de mise en uvre, les questions portent sur les methodes de normalisation, I'analyse
en retour des pekrences et la comparaison de moctles herarchiques.

La cemarche et la nethodologie portent sur trois probematiques et consistenta ( Fig. 7.20) :

1. transformer un arbrea plat en une structure herarchique comprenant des poids normalises
a chacun des niveaux de la herarchie ou transformer un arbre herarchique en un autre
arbre conduisant au méme esultat devaluation (recon guration herarchique);

2. transformer un arbre herarchique en un arbre & plat”" pour le rendre compatible avec le
processus de fusiolER MCDA (applatissement).
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Figure 7.20 { Mockles de cecision & plat” et herarchique

La recon guration herarchique impose de passer par une forme de moctle a plat" (Fig. 7.21)
. Deux cas sont donc possibles :

{ Sile moctle initial est dep un mockle & plat”, on a seulement uneetape de restructuration,
herarchisation ;

{ Si le mockle initial est un mocele herarchique, deux phases sont recessaires. La premere
corresponda I"aplatissement' du moctle. La secondeetape comprend la proposition d'une
nouvelle structure et la herarchisation.

Figu re 7.21 { Circuit de recon guration d'un arbre herarchique

Normalisation du moctlea plat

Soit un mockle a plat" comportant M crieres (tous terminaux), chaque criere terminal

Chaque classe devaluationCjy,j | est a ecee d'un poids absolu noe Weyal,; €t d'un poids re-
latif Weyalrel,,; - C€ poids relatif cepend du mode de normalisation retenu au niveau des classes
(crieres) devaluation (modtle somme ou maximum). On appelle jn, la classe devaluation re-
tenue pour le criere Cy, lors de levaluation d'une alternative. Levaluation compkte d'une

jm 2f21;2;: 0 kno.
Levaluation d'une alternative i est calcuee par Evalga; =

M
m=1 Wm]AgNorm WevaIReIm;j .
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Figure 7.22 { Premereetape : choix et mise en uvre d'un principe de normalisation sur un
mockle & plat"

Recon guration d'un moctlea plat en une structure herarchique

On souhaite recon gurer le mockle & plat" sous une forme herarchique en ceant deux
crieres internediaires Ciec1 €t Crec2. Crec1 regroupe lesm premiers crieres terminaux du mocele
a plat et Ciec2 regroupe lesM  m derniers crieres terminaux (Fig. 7.23). Pour qgaque criere,
le poids agege non normalie du criere terminal Ciy,) estegala Wimjagunnorm = 21 Wevaly;
avecky le nombre de classes devaluation du Brnere Cim]- Le poids normalie du criere Cpy est

— WIm]AgUnNorm _ M ; —

ngaIa W[m]Norm - Ngorm avechgrm = j=1 W[j JAgUnNorm . On ¢ nit W[recl]AgUnNorm -

=1 WiNorm €t WirecojagunNorm = jM= m+1 W[jJNorm - Chacun des crieres etant devenu un
W[m] Norm

. Chacun des crieres

WI[j INorm
W[r ecp]AgUnNorm

sous-criere du criere Cec1 €St normalise par Wim e, INorm = e —

etant devenu un sous-criere du criere Cyec2 €St normalige par Wim ¢ ,INorm =

Le principe essentiel consiste a raisonner et ageger des poids normalies. Dans le moctle

a plat, la part agegee alloee au criere  Cpy €St Wymjnorm - Dans le mocele recon gue, elle est
— Wim] N
egalea W[recl]AgUnNorm W[mrecl]Norm - W[recl]AgUnNorm W[recl[T/iguOr::orm . On retrouve W[m]Norm

qui est le poids normaliee ageg du mocklea plat ( Fig. 7.23).
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Figure 7.23 { Deuxemeetape : recon guration et calcul des poids normalies agegs dans le
moctle herarchigue

Exemple simplie

2 nition du moctlea plat initial. Un exemple simple ci-dessous illustre le principe
de la recon guration herarchique. Le mocele de dcepart corresponda un mocktle a plat que
I'on recon gure vers deux moceles herarchiques noes A et B. Le moctle "a plat" de cepart
comprend six crieres qui sontevalies par des poids absolus ou scoresHg. 7.24). La nethode
de normalisation utiliee est la methode SommeMaximum (SM). Comme la structure n'a qu'un
niveaua ce stade, les poids normali®s (Wnorm ) €quivalenta des poids relatifs eta des poids

agees.
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Figure 7.24{ Moctle & plat" de ekrence

La normalisation des poids se fait sur la base de la somme des poids absolus ageges des
crieres, ces derniers correspondant au maximum des poids desevaluations. Ces poids deseva-
luations correspondent aux utilies (ou poids absolus, scores) qui sont a eces par le concepteur
du mocklea chaque classe Fig. 7.25).

Figure 7.25 { Moctle a plat" de ektrence : exemple d'application nunerique
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Recon guration dans un premier mocetle noé A. Le mocktlea plat est recon gue
dans le moctle de typeA (notation purement indicative dans cet exemple) dans lequel on cee
trois crieres intermediaires regroupant respectivement les crieres 1 et 2, 3 et 4 et enn 5 et
6. L'objectif est de recalculer les poids relatifs de chaque criere de manerea ce que les poids
agegs soient les mémes que dans le moctle initiala plat. Le principe du calcul consiste a
e ectuer une normalisation en utilisant les poids normalies du mocelea plat ( Fig. 7.26).

Figur e 7.26 { Moctle & plat" recon gue dans la structure herarchique A

Par exemple, pour le criere n°3, le poids relatif du nouveau criere cee noe RecA[12] estegal
a 0:4, et le poids relatif du criere terminal noe RecA[121] estegala %. On \eri e que le poids
ageg obtenu par produit est bienegala 0 :3 correspondant au poids normali® du criere n°3
dans le moctlea plat : le esultat d'uneevaluation dans le moctlea plat et ce moctle donnera
le méme esultat. Par contre, les poids relatifs des nouveaux crieresRecA[11], RecA[12] et
RecA[13] permettent de les comparer et d'analyser la structure de pegrence leur correspondant.
Comment est-ce que chaque criere est pete aux deux autres? Est-ce que cette structure de
petrence est logique et corresponda l'avis initial de I'analyste ? Cette recon guration est donc
un moyen de valider un mocele de decision herarchique en confrontant des points de vue. Cette
comparaison est plus facile sur trois crieres que sur les 6 crieres initiaux : c'est la force et
l'inerét de l'approche analytique.
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Figure 7.27 { Moctle & plat" recon gue dans la structure herarchique A : exemple d'appli-
cation nunerique

Recon guration dans un second mockle noe B. Le dernier exemple de typeB cor-
respond au méme principe avec un niveau herarchique suppkementaire. Toujours pour le criere
n°3, on \eri e que le poids ageg correspond bien au poids normalie du criere (Fig. 7.28).

Figure 7.28 { Moctle & plat" recon gue dans la structure herarchique B : exemple d'appli-
cation nunerique

Ce principe de recon guration assocea des egles de normalisation adaptesa la structure
parfois 'non-conventionnelle" des nmethodes existantes permet d'assurer une polyvalence entre
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les moctles et de etro-analyser des mocktles existants. Il est mis en uvre dans le cadre de
la structure du moctle "Sites Sensibles Avalanches". Le calcul ne comporte aucune di cule
mais recessite une structuration correcte et explicite des donrees pour étre coce de manere
informatique 1.

7.3 Applications

L'application concerne le mockele "Sites Sensibles Avalanches" qui ne peut étre repesent de
manere compete. L'ensemble de la structure herarchique et une recon guration sous forme de
s@narios sont cecrites en annexe H, p. 379. Les esultats ci-dessous ne sont donc que des extraits
partiels appligiesa quelques crieres pour pesenter :

{ le principe de la structuration et de la recon guration herarchiques;
{ le diagnostic de structures de pekrences.

7.3.1 Structuration et recon guration herarchiques

Passagea la structure hérarchique L'exemple traie concerne le criere "Occupants
hivernaux" qui est analys selon un nombre d'habitants pesents dans une emprise historique
(senario nominal) et dans des emprises "aggrawes"” correspondanta des augmentations succes-
sives de la surface de la zone potentiellement concerree par I'avalanche (Figl.29). Le principe
est de pouvoir identi er les zones al le cepassement de limites successives ferait augmenter un
peu, beaucoup ou pas du tout le niveau de vulrerabilie humaine obserne dans I'emprise nomi-
nale : cette prise en compte de l'aggravation correspond icia une forme de prise en compte de
l'incertitude sans que le cepassement ne soit quantie en termes de fequences sous aucune forme
que ce soit. Savoir que le niveau de risque peuteventuellement basculer rapidement d'un niveau
a un autre est en e et un facteur de cecision important. Chacun des crieres estevalle selon
des "scores", repesentant I'utilie du criere pour le cecideur dans la determination du niveau
de sensibilie du site visa-vis d'un risque. On consicerea titre d'exemple deux sites test n°1 et
n°2 qui ne dierent dans leurevaluation globale que dans la epartition des "scores" relatifs au
criere " Habitants- occupants hivernaux.

21. d'au des notations parfois un peu lourdes dont le lecteur voudra bien nous excuser
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Figure 7.29 { Description du criere habitants - occupants hivernaux : extrait du manuel de la
methode "Sites Sensibles Avalanches"

Dans la version originale, les crieres sont e nis au méme niveau dans une structure dite
a plat". On observe cependant dans la pesentation de la nmethode qu'une logique analytique
non exprimee a conduit les concepteurs a regrouper les crieres par ttemes. La structuration
herarchique consiste d'une parta ceer de \eritables crieres de regroupement et, d'autre part,
a ceterminer leurs ponderations respectives. A partir de la description de la nethode, en suppri-
mant les liens conditionnels existants entre certains crieres, une premere structure herarchique

est propose (Fig. 7.30).

Figure 7.30 { Structuration herarchique de la nmethode "Sites Sensibles Avalanches": exemple
du criere habitants - occupants hivernaux
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Cette structure est ensuite recon guee pour faire apparatre des regroupements de crieres
correspondant a la notion de senarios avec par exemple un s@nario nominal et un s@na-
rio aggrawe, correspondanta une emprise longitudinale de l'avalanche augmente de Oa 5%
(Fig. 7.31).

Figure 7.31 { Recon guration herarchique de la nethode 'Sites Sensibles Avalanches" et ex-
plicitation de s@narios

Evaluation des alternatives Levaluation des alternatives (les sites) est faite selon le
principe de la nethode héerarchique multicrieres ( AHP ) en agegeant les poids relatifs de la
racine vers les crieres terminaux. Levaluation des crieres est ealise sur des classes pe-t nies
exclusives les unes des autres. Dans le moctle criere-estimateur-solution, levaluation de chaque
site est caracerige par un vecteur colonne Fig. 7.32) indiguant, pour chaque criere terminal, la
classe devaluation (le "score') retenu(e). Levaluation peutevidemment étre analyse de manere
partielle pour comparer, par exemple, des sites uniqguement en fonction de leur morphologie, de
leur vulrerabilie exploitant une des caraceristiques et atouts des nethodes d'agegation totale.
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Figure 7.32 { Principe de levaluation d'une alternative dans le mockele criere-estimateur-
solution

Pour chacun des sites exemples, on peut ensuite calculer levaluation globale esultant d'une
normalisation selon le modeleSommeou le modtle SommeMaximum On observe que la methode
addition donne logiquement la méme valeur dévaluation pour les deux sites tests tout comme
la methode de normalisation base sur la somme. La nmethodeSommeMaximum permet une
discrimination des esultats (Fig. 7.33). Cette dierence est minime et reste di cilea examiner.

Le mockle, dans ce cas pecis, consicere donc comme plus sensible un site avec une vulrerabilie
potentielle qu'une vulrerabilie aweee. Ceci recessite une e exion et une analyse des structures
de petrences assoceesa la ponderation relative des dierents crieres.

Figure 7.33 { Resultats pour les deux sites tests 111 et n°2
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Les poids agegs normalies des classes devaluation ('scores’) sont calcuks a partir des
poids normaliges des crieres terminaux (selon les deux moceles de normalisation) et du poids
relatif de la classe dévaluation. Pour le site test n°2, on obtient donc un poids ageg normalie
egala 0:0157 avec le moceleSommeMaximum et un poids de 0:0133 avec le moclé&somme
(Fig. 7.34). Le calcul est e ectie selon le méme principe sur I'ensemble des crieres.

Figure 7.34 { Detail du calcul des poids ageges normaliges pour le criere habitants occupants
hivernaux

7.3.2 Diagnostic des structures de peérences

La structuration et la recon guration herarchique permettent un regroupement trematique
des crieres et une premere explicitation du raisonnement. Les nethodes de normalisation per-
mettent, quanta elles, d'exprimer des poids relatifs et de proposer des analyses des pegtrences
telles qu'elles ontee choisies par les concepteurs du mockle. Cette analyse est e ectleea titre
d'exemple sur notre criere test "Habitants- Occupants hivernaux et aussi sur les quatre crieres
principaux que sont la vulrerabilie, la morphologie, la nivo-climatologie et I'histoire. Le principe
est de comparer les poids du mocele existant avec des poids issus de I'expression des pegrences
a l'aide de comparaison par paires (methode deSaaty, AHP ).

Cas du criere  Habitants - Occupants hivernaux Les petrences mises enevidence
correspondant aux poids esultant de la structuration correspondenta un mockle lireaire. Les
petrences relatives permettant de s'approcher de ce moctle correspondent en faita de faibles
dierences d'importance relative : la classe plus de 20 habitants (criere 3) est seulement un
peu plus importante que la classe 1a 4 habitants Fig. 7.35). Est-ce que c'est vraiment ce
gue les concepteurs voulaient choisir comme gradation entre les crieres ? Cette analyse permet
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au moins de poser la question et le caseclteant d'aneliorer le moctle. D'autres combinaisons
permettraient d'obtenir les bonnes valeurs nuneriques mais sans respecter la egle relativea la
colerence globale.

Figure 7.35 { Detail du calcul des poids agegs normalises pour le criere habitants occupants
hivernaux

Cas des crieres principaux L'analyse porte maintenant sur les poids relatifs des crieres
vulrerabilie, morphologie, histoire et nivo-climatologie que les concepteurs avaient souhait res-
pectivementegauxa 50; 25; 15 et 10%. Si on consicerait un criere aka regroupant la morpho-
logie, I'histoire et la nivo-climatologie, I'aka et la vulrerabilie seraientevidemmentequivalents.

La structure de pekrences correspondanta la epartition entre les quatre crieres peut étre
identiee ( Fig. 7.36). Le criere vulrerabilie est ainsi seulement un peu plus important que la
morphologie. Une analyse du méme type pourrait &tre faite entre les crieres dcecrivant I'aka. Il
est donc possible de \eri er les structures de petrences dans des regroupements quelconques,
a conditionevidemment qu'ils aient un sens d'un point de vue ttematique.
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Figure 7.36 { Analyse en retour des pekrences entre crieres principaux de la methode 'Sites
Sensibles Avalanches”: comparaison avec les objectifs initiaux

En comparant avec la epartition eelle des poids, on s'apercoit que la epartition diere des
principes initiaux, en raison notamment de crieres conditionnels assocesa la description de la
vulrerabilie. Dans ces conditions, les pekrences assocees aux crieres principaux dierent des
objectifs initiaux et correspondenta une epartition valorisant beaucoup plus la vulrerabilie
(Fig. 7.37).

En conclusion, il n'est pas certain que les concepteurs du mockle choisiraient les mémes pon-
cerations s'ils devaient receer le mocele "Sites Sensibles Avalanches" en utilisant une approche
analytique. Les poids a eces directementa des classes devaluation ne sont pas des notes mais
des utilies qui sont di cilement accessibles dans le cadre d'une estimation directe d'un grand
nombre de crieres. Les poids a eces se ewlent en e et nalement soit peu discriminants entre
les cakgories, soiteloigres des objectifs initiaux du mocdele dans certaines conditions. Le re-
coursa une approche analytique validant les petrences en phase de conception estevidemment
pektrable mais il reste possible d'exploiter des mockles existants et de les modi er le casecteant.
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Figure 7.37 { Analyse en retour des pekrences entre crieres principaux de la methode 'Sites
Sensibles Avalanches": comparaison avec le moctle eel

7.4 Syntlese

Des nethodes de normalisation pour le diagnostic La recon guration herarchique d'un
moctle exploite et propose des modes de transition entre un moctle & plat" et dierentes struc-
tures herarchiques. Elle s'appuie notamment sur des nmethodes de normalisation et d'agegation
Sfeci ques adapees au mockle criere-estimateur-solution utilie dans le cadre devaluations non
simultarees d'un grand nombre d'alternatives (comme dans le cas d'un inventaire, d'une classi-
cation de poree nationale). Levaluation est dierente du moctle herarchique de type  AHP.
En e et, dans le mockle classiqueAHP, les alternatives sontevalliees selon le m&me principe que
les autres crieres de la herarchie. Les nombres de classes devaluations sont donc toujours les
mémes pour tous les crieres terminaux. Dans un mocele de type Eriere-estimateur-solution ",
les nombres de classes dévaluation peuvent étre dierents d'un crierea l'autre ou d'un moctle
a l'autre 22, Les nmethodes de normalisation basees sur la somme montrent leurs limites : le poids
relatif de chaque classe devaluation decrot en e et quand le nombre de classes augmente dans
un mocele de normalisation de type somme. A noter que ce type de probeme est renconte dans
I'approche propos par Beynon (2002) dans le cadre d'un moctle associantAHP et la theorie
des fonctions de croyances. Pour des crieres terminaux comportant un grand nombre de classes
devaluation, le poids relatif obtenu par une nethode de normalisation base sur la somme sera
donc tes faible. Au nal, d'un point de vue purement nurnrerique, la dierence devaluation exis-
tera mais sera tes faible. Dans ce cas, I'analyste saura que les esultats doivent étre interpees
mais le decideur aura une vision fausse par le chire brut. Les esultats peuvent donc s'awerer
contre intuitifs et penaliser des crieres terminaux importants mais comportant un grand nombre
de classes devaluation. Pour pallier cet inconenient, le recoursa des nethodes de normalisation
bases sur le maximum est recessaire. Elles prennent en compte les exclusivies entre crieres et
permettent d'obtenir des esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures herarchiques
guelconques (nonequilibees).

22. voir par exemple moctles exemples 1 et 2, criere infrastructures en annexes G.2 et G.3, p. 371 et p. 371
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La validie des nethodes d'agegation doit étre discuee Toutes les nmethodes d'age-
gation ne permettent pas de repesenter n'importe quelle structure globale de pekrences du
cecideur (soit la facon dont il va interpeter lesevaluations, pegrer une alternativea une autre)
comme l'a monte un exemple simple concernant I'utilie additive. La nethode " addition” du
mockle Sites Sensibles Avalanches doit donc etre consiceee avec prudence : les ptenonenes
de compensation sont awes. La nethode d'agegation assoceea la version originale de I'ana-
lyse multicrieres herarchique ( AHP ) estegalement concerree avec une nuance. L'introduction
d'une nmethode de normalisation dierente au niveau des evaluations et des crieres interne-
diaires (rmethode de normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui
ne le sont pas dans le cadre de la nethode additive basique. Les nethodes d'agegation mixte
doivent donc &tre priviegees.

Le diagnostic d'un mockle existant permet d'expliciter un raisonnement. Le diag-
nostic d'un mocdele empirique existant tel que le mocele Sites Sensibles Avalanche¢SSA) 23
permet de le rattachera une classe de moceles d'aide multicrieresa la decision bases sur des
principes d'agegation totale. Ce constat permet de replacer dans un cadre plus rigoureux les
scores, poids manipuks de facon empirique par les concepteurs du mockele. Les scores ou poids
absolus doivent étre consicees comme des utilies traduisant la structure de petrence globale
du cecideur (par exemple, la determination d'un niveau de sensibilie au risque sur la base de
crieres lesa I'aka, la vulrerabilie). Gracea la transformation sous forme herarchique, on peut
mettre enevidence des dierences entre les mémes classes qualitatives servant pour levaluation
de plusieurs crieres et analyser de manere plus synttetique la coterence des jugements : si on
constate des dierences, il n'est cependant pas possible de conclure et dire s'il s'agit d'erreurs
ou d'une volone armee des concepteurs du mocele.

En se basant sur les principes de la nethode propose dans le cadre d&AMP et gracea la
cecomposition herarchique, il est possible non seulement d'expliciter mais aussi de etro-analyser
des structures de pekrences entre crieres. Il n'y a pas, ici non plus, de relation bijective entre
une <rie de niveaux de comparaison choisis dans lechelle qualitative d&aaty et la structure
eelle de petrence exprimree par les poids. Cette etro-analyse permet par contre d'exhiber
des niveaux d'importance relative compatibles avec les poids retenus : c'est donc une facon
orerationnelle pour d'une part expliciter un raisonnement dont on n'a plus de traces et, d'autre
part proposera la discussion les principes identies.

Au nal, la methodologie de diagnostic basee sur la transformation herarchique d'un mocele
a plat, l'utilisation de nethodes de normalisation sgeci ques et la confrontation avec une etro-
analyse des structures de petrences permet d'expliciter des hypotleses de conception et d'en
valider ou in rmer les principes pour aneliorer le moctle. Cette approche qui s'ineressea la
structure et aux principes méme du mocele d'aidea la decision est uneetape indispensable et
compkmentaire d'une analyse de sensibilie des esultats dont nous n‘avons pas ici ceveloppe
les principes.

La recon guration permet une polyvalence des ccisions. En regroupant les crieres
par niveau, la structuration herarchique permeta partir d'un mockle a plat, d'e ectuer des
comparaisons et de valider les hypotteses relatives aux pegrences entre les crieres de base.
Les crieres regroupes et normalies peuvent &tre utilies dans d'autres contextes et structures
de cecision utilisant les mémes principes de normalisation autorisant ainsi la mutualisation et
la capitalisation d'analyses imbriglees les unes dans les autres. C'est ici un atout des nethodes
analytiques et de leur proximie avec des approches sysemiques. La recon guration herarchique
permet quanta elle de comparer des modes de classement de crieres alternatifs. Est-ce que, sur

23. voir 2.3.3, p. 44
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la base des mémes utilies, mais dans une autre pesentation des crieres, les structures de pet-
rences sont colerentes avec les icees du cecideur ? Dans le cadre de letude des risques naturels,
cette possibilie permet d'envisager une repesentation sous forme de dierents senarios cor-
respondanta des situations plus ou moins aggrawes. Elle permet, par exemple, d'analyser les
conequences d'aggravation sur un criere puis dans un second temps de regrouper ces senarios
d'aggravation envisages initialement au niveau de chaque criere de manere isoke et de compa-
rer les pektrences dans ces deux con gurations. Ces approches bases sur des s@narios ne sont
cependant pas des moctles de cecision en univers risque ou incertain.

La probématique globale reste partiellement traiee. L'aide multicrieres herarchique
permet de structurer et formuler un probeme de decision selon une cemarche analytique. En
ce sens, les probematiques d'expertise peuvent étre cecrites par ces methodes, garantissant une
tracabilie en explicitant les crieres utilies pour le raisonnement. Les approches de diagnostic
permettent a posteriori de proposer des interpetations de mockles existants et de comparer
dierentes formulations d'un méme probeme. Il demeureegalement une di cule leea la cor-
respondance entre levaluation des crieres et la structure de petrence du cecideur. Toutes les
methodes d'agegation totale reposent sur l'agegation de fonctions d'utilie dont la determi-
nation reste somme toute assez myserieuse. Chaque criere estevalle de manere implicite en
terme de pegrence par rapporta la cecision globale. Dans la forme, les loteries de la theorie de
l'utilie multi-attribut ( MAUT ) sont critiguees et peu explicites pour traduire les pektrences
eelles du cecideur. La methode de comparaison par paires est facilea mettre en uvre mais ne
porte que sur des classes qualitatives pe-t nies. Pour un criere de vulrerabilie, un nombre
de personnes compris sugerieura 20 est certes plus sensible qu'un nombre entre 5 et 20 mais
pour un nombreegala 19, il serait naturel de commencera penser qu'on entre dans une zone
de "sensibilie”. Dans le méme temps, levaluation du nombre peut &tre impecise et recouvrir
deux classes, laquelle va t'on choisir? Il faut donc conserver l'estimation de base et dissocier
levaluation du criere et son " utilisation " (au sens d'une a ectationa une classe et sa transcrip-
tion en terme d'utilie telle que ¢ nie dans les moctles de decision). La méme information peut
servir dans plusieurs contextes de decision mais son imperfection est incependante des contextes
d'utilisation. Il faut donc consicerer l'imperfection de l'information exploiee pour analyser les
alternatives et I'reerogereie des sources qui n'est pas traiee dans les moceles herarchiques.
L'objectif est donc maintenant ici de proposer une rmrethodologie associant la fusion d'information
et la formulation herarchique d'un probeme de decision avec les enjeux suivants :

{ expliciter I'imperfection de levaluation des crieres;

{ prendre en compte et combiner les sources heerognes;

{ dissocier levaluation du criere et l'interpetation en termes de cecision.
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Chapitre 8

La nethodologie ( ER-MCDA ) :
analyse multicrieres et fusion
d'information

Introduction

La prise en compte de l'imperfection de l'information en greral et de l'incertitude dans un
processus de cecision peut etre envisagee de deux maneres principales.

La premere approche classique et historique consistea fournir deseements d'aidea la ce-
cision en consicerant le carackre incertain ou risqe des congquences des actes correspondant
aux alternatives envisagees. Elle est base sur la theorie de la decision et s'envisage dans un
contexte d'avenir risque (probabilies connues ou "objectives”) ou incertain (probabilies sub-
jectives). Les esultats correspondenta des congquences probabilieesevaliees selon un criere
unique exprimant le niveau de gain ou de perte assoce a chacune des cecisionsevallees. Les
methodes d'aide multicrieresa la cecision constituent quanta elle une classe de nethodes qui
inegrent les pekrences des cecideurs et autorisent I'agegation de crieres dierents. Dans le
cadre de ces nethodes, les methodes de sur-classement permettent d'introduire de l'incertitude
et de l'impecision au niveau des petrences exprinmees par les cecideurs (notions de petrences
faibles ou fortes). Le caractre ou ou l'impecision dans lesevaluations des crieres ne sont pas
pris en compte.

La seconde approche consiste a prendre en compte la qualie (ou \eracie) de l'informa-
tion dans le processus de cecision : comment peut-on choisir la meilleure valeur attaclee a
une information quand celle-ci provient de multiples sources, plus ou moins ables, emettant
desevaluations parfois con ictuelles (paradoxales) sur les mémes grandeurs ou enties ? Cette
probematique se rattache au domaine de la fusion de donrees dans le cadre des treories de l'in-
formation. La fusion visea choisir I'information la plus certaine en vue de I'utilisation ulerieure
dans un processus de cecision externe.

Les premiers chapitres ont decrit le contexte d'incertitude assoce a l'expertise des risques
naturels et proposent d'assimiler le processus d'expertisea un enchanement de dcecisions bases
sur des informations incertaines, imparfaites et con ictuelles. Ce chapitre decrit une approche
associant une nrethode d'aide multicrieresa la decision et un processus de fusion d'information
prenant en compte des evaluations imparfaites d'alternatives provenant de sources multiples
potentiellement con ictuelles (Tacnet et al., 2009). Il ne s'agit pas ici de cevelopper un moctle
de cecision dans le risque ou l'incertain. L'analyse des composantes d'un risque est consiceee
gtre un exemple de probeme de cecision et constitue le sujet d'application de la methode. Le
niveau d'expositiona un ptenonene naturel, evalle de manere qualitative par rapporta des
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caegories pe-c nies (fort, moyen, faible), est un esultat de la methode.
Ce chapitre cecrit globalement les principes nmethodologiques avant de cetailler successive-
ment ses principales phases correspondanta :
{ la moctlisation conjointe des probemes de decision herarchique et de fusion;
{ la c& nition des moctles de transposition (‘mapping') oue des crieres quantitatifs ;
{ la & nition des moctles de transposition oue et dévaluation ('scaling”) des crieres
qualitatifs ;
{ le choix de la proedure de fusion (ordre, egles ...)
{ et, en n, une proposition de methode permettant de consicerer non seulement l'impeci-
sion, l'incertitude mais aussi l'importance dans le cadre d'un processus de fusion.

8.1 La nethodologie = ER-MCDA : du mockle herarchique a
valuation des crieres

La nethodologie cecnomnmee ER-MCDA ! envisage a la fois l'incertitude, l'impecision et
l'importance dans levaluation d'un moctle d'analyse multicrieres. Elle associe I'analyse multi-
crieres herarchique ( AHP )(Saaty, 1982), la treorie des possibilies (Dubois and Prade, 1988),
des ensembles ous (Zadeh, 1965) pour levaluation des crieres et en n la fusion d'information
dans le cadre de la treorie des fonctions de croyance que nous assimileronsa un type de 'rai-
sonnement cedibiliste” (ER 2). L'approche exploite particulerement les liens etablis entre les
treories des possibilies et des fonctions de croyance (Dubois et al., 2000; Zadeh, 1978; Dubois
et Prade, 2006) et propose de manere plus innovante un mode operatoire pour associer une
approche d'aide multicrieres herarchique et la fusion d'information.

Plusieurs alternatives, actions ou solutions sontevallees par rapport aux pegrences expri-
nmees sur les crieres identies dans le mocele herarchique. Dans notre probematique de cecision,
le mockle comprend des crieres quantitatifs (concernant principalement des donrees physiques
nuneriques) et des crieres qualitatifs (traduisant I'appartenancea une classe). Les crieres quan-
titatifs sontevalles de manere impecise (sous forme d'intervalles) et incertaine (traduisant la
con ance accorceea leurevaluation). Le nombre de sources est variable d'un crierea un autre.
Ce mockle constitue un cadre polyvalent capable de consicerer des sources plus ou moins ables
evaluant de nombreux crieres quantitativement et qualitativement. Il vise notammenta prendre
en compte non seulement l'incertitude et lI'impiecision mais aussi I'importance dans levaluation
des crieres.

D'autres auteurs ont propo% d'associer la theorie des ensembles ous, le raisonnement cedi-
biliste (dans le cadre de 1aDST exclusivement) et les nethodes d'aide multicrieresa la decision
(Omrani et al., 2007). Leurs approches n'explicitent pas clairement les mockles permettant de
faire le lien entre les crieres et la decision. Dans notre approche, cet aspect est explicite au tra-
vers de mocktles dits detransposition et devaluation : ils contribuent de manere essentiellea la
trecabilie des raisonnements : par exemple, pour un expert donre, telle gamme de pente corres-
pond potentiellementa telle classe devaluation du risque global. Au-deh de l'aspect calculatoire,
cette etape apparat comme essentielle car elle matrialise et encapsule I'approche experte du
probeme de cecision pouvant &tre par exemple d'analyse d'un risque, d'une sensibilie . ...

Le raisonnement cedibiliste est utilise au travers des cadres des tteories deDempster-
Shafer(DST), de Dezert-SmarandachéDSmT ) et des egles de fusion assocees pour evaluer
et propager l'incertitude et I'imperfection des donrees dans le processus de cecision. Les experts
et les crieres sont successivement consicces comme des sources dans les phases du processus
de fusion. La cemarche est corcue pour envisager dierentes straegies de fusion d'information

1. Evidential Reasoning - MultiCriteria Decision Analysis
2. Evidential Reasoning
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en termes d'ordre de fusion, de choix des egles utiliees. La nmethodologie comprend les phases

suivantes (Fig. 8.1) :

etape n °1:. Formulation du probeme de decision foncee sur une analyse experte pour identi-
er les crieres (quantitatifs, qualitatifs) et expliciter les priories (ou petrences) entre
crieres dans le cadre d'une approche multicrieres herarchique base sur une approche
criere-estimateur-solution . Cette etape permet de & nir le cadre de discernement de

respondant aux classes devaluation de la decision par exemple des niveaux de sensibilie
ffaible, moyen,fort g.
etapes n° 2 et 3: De nition des mockles de transposition et devaluation utilies pour la fusion

en consicerant soit des hypotleses exhaustives et exclusives (moctle deempster-Shafe),

soit des hypotheses non recessairement exclusives (moctle deezert-Smarandach@ :

{ Speci cation des moctles de transposition (‘mapping") quantitative qui permettent d'ex-
primer les crieres quantitatifs sous une forme compatible avec le cadre de discernement
utiliss pour la fusion aboutissanta la cecision etape 3 ). lIsetablissent une correspon-
dance entre des crieresevalles par des sources plus ou moins ables ) sous forme
d'intervalles nuneriques gtape 2 ) et le cadre de discernement de cecision (par exemple,
une surface de 1(ha va correspondrea un niveau de sensibilie fort). Les jeux de masse
de croyancem(:) sont ceduits desevaluations par les sources puis transposs;

{ Speci cation des mockles de transposition (‘mapping”) qualitative etape 3 ) qui per-
mettent de transformer levaluation de crieres qualitatifs, exprimes sous forme d'ap-
partenance a des classes, dans le cadre de discernement de cecision global. Le type
d'infrastructure exposea un ptenonene peut &tre unequipement industriel, unequi-
pement de secours ou unequipement mixte. La pesence d'unequipement de secours
correspondra plutdéta une sensibilie forte. Cette appartenance a une classe est faite
avec une con ance variable de la source (s);

{ Speci cation des mockles dit d' evaluation ("scaling”) qualitative qui concernent unique-
ment les crieres qualitatifs gtape 3 q) et qui permettent de ceterminer les jeux de masses
de croyances (m(:)) a ecees aux classes qualitatives. L'appartenancea ces classes qua-
litatives, qui peut étre partielle et plus ou moins certaine, est synthetise par une valeur
de cedibilie ( Bel) qui est utilisee dans les moceles de transposition qualitative.

etape n °4: Lesetapes pe@dentes permettent d'obtenir pour chaque source et pour chaque
criere des jeux de masses de croyance exprines dans le cadre de discernement commun
de cecision. Pour chaque criere quantitatif etape 4 ;) et qualitatif etape 4 ), les jeux de
masses de croyance exprines par les sources et 'transposs” dans le cadre de discernement
commun sont fusionres entre eux. On obtient nalement pour chaque criere, un jeu de
masse de croyance ¢ ni dans le cadre de discernement de decision commun.

etape n °5: La fusion des crieres, consickes comme des sources plus ou moins importantes,
permet nalement d'obtenir les masses de croyance a eceesa chacune des classes deva-
luation du cadre de discernement de decision commun. Dierentes nethodes peuvent étre
utilisses pour exploiter les esultats de la fusion (maximum de masse, de la cedibilie
...) pour chaisir la classe qui sera retenue. La fusion permet de repesenter la epartition
entre les classes si toutes les sources ne sont pas concordantes et aussi l'incertitude de
levaluation globale.

Ce principe global decrit le processus de fusion retenu en premere approche. Il peut en
exister d'autres nombreuses variantes. Il est ainsi possible de fusionner toutes les evaluations
d'une méme source (un expert) puis de fusionner les cecisions des experts, de fusionner les
crieres entre eux dans des ordres dierents. Ces variantes seront cetailees en 8.5.1 (p. 207).

3. notations issues de Yang and Xu (2002)
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Figu re 8.1 { La nethodologie ER-MCDA comprend 5etapes principales

Les etapes de la nmethodologie sont cetailees dans la suite en abordant successivement la
¢k nition du cadre de discernement de cecision global, les moctles de transposition quantitatifs
et qualitatifs et en n le processus de fusion en distinguant deux niveaux de fusion : la fusion des
sources devaluation des crieres puis celle des crieres consicces comme des sources etape’d)

8.2 La c nition des moctles de acision et de fusion

Facea n'importe quel probeme de decision, lI'analyste commence obligatoirement par une
phase de moctlisation et de structuration qui constituea la fois une partie essentielle, clicate
(von Winterfeldt and Fasolo, 2009) mais aussi subjective (Saaty and Shih, 2009) de la nmetho-
dologie. Dans le cadre de l'approché&eR-MCDA , la mocklisation concernea la fois le probkme
de cecision et le processus de fusion (Fig.8.2). Dans notre contexte, la moctlisation cumule
les di cules connues dans le cadre des approches multicrieres (Roy, 1985) et de la treorie des
fonctions de croyance (Martin and Osswald, 2006). Une des nethodes les plus intuitives pour
cerer la complexie d'un probeme consiste bien souventa le dccomposer en sous-probemes.
Cette approche est utilise dans le cadre de l'analyse multicrieres herarchique AHP deve-
loppee par Saaty (1982)) mais aussi par exemple dans le cadre de moctles d'analyse de la
abilie et de la stret de fonctionnement (Wang et al., 1996) ou dans tout mocele base sur une
approche sysemique. Ces approches pesentent de hombreuses similitudes. Forman and Selly
(2002) consicerent ainsi que l'analyse herarchique estequivalente au classique arbre des causes
ou diagramme Ishikawa. Divers formalismes supportent la cemarche. Le langag&ML (Uni ed
Modeling Language(UML)) (Rumbaugh et al., 1999; Fowler, 2002) est utilise pour cecrire les
ebments du probeme de cecision et de fusion tels que les diverses sources, les crieres, les me-
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thodes. La structuration du probeme est ensuite exploiee dans le cadre de l'impementation
informatique basee sur l'utilisation des routines de fusion (Martin, 2009).

Figure 8.2 { Mocklisation UML des packages principaux de l'approch&R-MCDA

8.2.1 Moctle de ccision herarchique

Cetteetape corresponda la ce nition du mockle de decision multicrieres herarchique. Les
crieres sont identies et cecomposes en sous-crieres puis caraceries en termes d'importance
relative dans le cadre de l'approche classique de comparaison par paires utilisant lechelle de
Saaty. Nous suivons ici Saaty and Tran (2007) qui jugent inutile et deconseillent d'introduire
une approche oue dans levaluation comparative des crieres par le biais de matrices de com-
paraison : par hypottese, la methode de comparaison par paires correspond en e et par essence
a une approche oue et subjective.

Les crieres quantitatifs correspondent aux crieres qui sont evalles directement par des
grandeurs nurreriques pouvant prendre la forme d'une valeur discete pecise ou d'une rie
d'intervalles embo’es. Les crieres qualitatifs correspondent soita des crieresevalles par ap-
partenance a une classe strictement qualitative (par exemple, le criere vulrerabilie de type
infrastructures evalltes par rapport aux classes equipements industriels, de secours, collectifs),
Soit par extensiona un criere nuneriqueevalle par rapporta des intervalles »es.

Le mockle de ckcision multicrieres herarchique est corcu de manere classique selon la
nmethodologie et les principes de codi cation ¢ nis plus haut. Sa repesentation classique cor-
responda celle d'un arbre tel que pesent dans les peedents chapitres®. Nous pesentons ici
une repesentation sous forme d'un diagrammeUML d'un arbre herarchique (Fig. 8.3) exploi-
te dans le cadre de la mise en uvre de la nethode. Dans la suite, nous reviendronsa une
pesentation plus classique (arborescente) du moctle de cecision herarchique. Dans le cadre de
la nethodologie ER-MCDA , le mocktle, de type criere-estimateur-solution , corresponda une
logique de rangement. La cecision consistea choisir un niveau devaluation pour une alternative
ou une solution. Dans le cadre de la fusion,a I'exception de la determination des poids, le mocele
n'a qu'un réle conceptuel : la fusion est en e et ealiee sur les crieres consices a plat" (voir
Fig. 7.20, p. 163).

4. voir 7.2.1, p. 150
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Figu re 8.3 { Mocklisation UML de la structure herarchique

8.2.2 Un cadre de discernement commun recessaire pour la fusion

Le choix du cadre de discernement est uneetape essentielle de la construction du mocdR-
MCDA. Le principe de la methode ER-MCDA consiste en e etaetablir un lien (‘transposition’)
entre lesevaluations eali®es sur chacun des crieres quantitatifs et qualitatifs et le cadre de
discernement de cecision commun servanta fusionner des masses de croyanddd. 8.4).
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Figure 8.4 { Le cadre de discernement commun de decision est au centre de la methodologie
ER-MCDA

Le cadre de discernement constitue la 'cible" dans laquelle les mocles de transposition
injectent les masses de croyance issues de levaluation des crieres quantitatifs et qualitatifs.
La e nition du cadre de discernement estetroitement leea la nature de la decision pouvant
concerner, dans notre contexte, aussi bien la ce nition du niveau d'exposition d'un sitea des
prenonenes naturels, le choix des zonesa protger en priorie, le niveau de con ance global dans
une expertise. Le cadre de discernement peut étre envisage selon les deux cadres theoriques de
la DST et de laDSmMT. Dans le cadre d'un moctle bas sur [aDST, les hypotleses gkments
du cadre de discernement) sont exhaustives et exclusives les unes des autres : les intersections
entre lesekments (ou hypothleses) du cadre de discernement sont toutes vides. Dans le cadre
de la DSmT, les intersections peuvent &tre non vides entre tous lesekments (cas du mockle
libre freeDSm) ou partiellement vides (dans le cas d'un modtle DSmH dit 'hybride"). Les
intersections consickees comme vides par hypotlese constituent les contraintes d'inegrie du
mockle (Fig. 8.5).

Le choix des ekments (ou hypotteses) du cadre de discernement, des contraintes et donc
de la treorie utiliee sont des hypotheses de cepart du mockle. Dans le cadre de laDSmT
le mockle peut repesenter plus dcelement une variation continue entre deux hypotteses. Le
cadre de discernement pecision €st I'ensemble desGD classes devaluation de la cecision note

classe dévaluation du probeme de decision (criere ‘racine”).

A titre d'exemple, nous utilisons le cadre gereral d'un probeme de cecision relatifa la de-
termination du niveau d'exposition d'un sitea un plenorrene naturel en fonction de crieres les
a la morphologie, la climatologie, I'histoire et aux enjeux exposes. L'objectif est de determinera
guelle classe d'exposition appartient le site mais aussi le niveau de con ance que I'on peut accor-
der au esultat en fonction des informations disponibles (pecision, incertitude, incompktude)
et des conditions de construction de la decision (con it, abilie des sources). Pour mockliser ce
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méme probeme de decision, deux cadres de discernement sont consicees :
{ dans le cadre de laDST (Fig. 8.5), est compos® de 4ekments exclusifs ¢ nis par
HD 1 = 'Pas de sensibilie’, HD, = 'Faible sensibilie’, HD 3 = 'Sensibilie modee',
HD 4 = 'Forte sensibilie’';
{ dans le cadre de laDSmT (Fig. 8.5), est compos de 3ekments & nis par HD1 =
'Pas de sensibilie', HD , = 'Faible sensibilie’, HD 3 = 'Forte sensibilie’;

Dans le mockle DST, I'hypottese "sensibilie moctee " est donc c nie par un eement
n'‘ayant aucune intersection avec les autreseements du cadre de discernement. Dans le mocele
DSm hybride, seule l'intersection entre les hypotleses 1 et 3 est vide constituant une contrainte
du mockle DSm. Les intersections entre ; et » ainsi celle entre 5, 3 sont non vides (Fig. 8.5).

Figure 8.5 { Cadre de discernement dans le cadre des mocles de transposition bases sur les
treories DST et DSmMT - Les nuneros sont des codi cations deements de I'hyper-powerset

8.3 Mocle de Transposition (‘Mapping') ou des crieres quan-
titatifs

8.3.1 Ensembles ous et possibilies : deux outils pour la transposition vers
le cadre de discernement

Dans le contexte des risques naturels en montagne, lesevaluations des experts concernent
souvent des crieres nuneriques continus tels que l'angle d'une pente d'un couloir d'avalanche
(exprimee en deges), la surface d'une zone de depart (exprimee enm?),.... Dans le cadre du
moctle de cecision, une valeur nunerique est assoceea une intensie de contributiona la decision
etudee : par exemple, on suppose que le risque d'avalanche estevalle selon trois classéaible,
moyen fort ¢ nissant leseements du cadre de discernement de cecision. Pour le criere pente,
lui-méme consicee comme plus ou moins important dans le mockle, une pente de 30pour un
couloir d'avalanche corresponda une contributionelewee au risque d'avalanche. D'un point de
vue pratique, on imagine egalement facilement que les limites entre les niveaux de sensibilie
sont oues : supposons que les pentes comprises entre 5% et 10% correspondenta une faible

186



8.3. MOD ELE DE TRANSPOSITION (‘MAPPING") FLOU DES CRIT ERES
QUANTITATIFS

sensibilie et que lintervalle [10% ; 15%] corresponde quanta luia une sensibilie modeee ou
awee. Une valeur de pente de 11% correspondraa un niveau de sensibilie awe sans toutefois
étre teseloigre de la classe faible sensibilie. La treorie des ensembles ous permeta la fois de
repesenter |'appartenance partiellea une classe ou un ensemble et détablir la correspondance
entre des valeurs nunerigues et des variables dites linguistiqueddible, moce, fort ).

Sur un autre plan, un expert ne va pas toujours étre capable de fournir une valeur nunerique
pecise pour le criere etude. Bien souvent, il ne pourra raisonnablement que fournir un ou
plusieurs intervalles assocesa des valeurs de con ance. Par exemple, on est certain que la valeur
sera comprise dans un intervalle tes large et on devient de moins en moins certain au fur eta
mesure que lintervalle se eduit. La treorie des possibiliesetend la treorie des ensembles ous
et ore le cadre theorique permettant de decrire une evaluation sous cette forme d'intervalles
emboes assocesa des valeurs de certitude decroissante.

La cemarche propose exploite ces deux theories pouretablir un lien entre levaluation des
crieres et les classes devaluation du probkme de decision. Les mockles de transposition sont
les outils permettant de relier les valeurs nuneriques d'un criere avec lesekments du cadre
de discernement de cecision correspondant aux classes déevaluation de la decision. Les avis
d'expert relatifs aux crieres quantitatifs sont repesenes par des distributions de possibilies.
Levaluation des crieres qualitatifs repose quanta elle sur une nethodologie specique. Les
paragraphes ci-dessous decrivent le principe de ces approches.

8.3.2 [k nition des mockles de transposition quantitatifs
Des possibilies aux masses de croyance

Une source (un expert) fournit une evaluation du criere quantitatif sous la forme de n
intervalles nuneriques et a ecte, de manere subjective, un niveau de con ance ; a chacun
d'entre eux. E; correspond aui®™® intervalle choisi par l'expert (consicee comme une source)
aveci 2 f1;2;:::;ng. ; corresponda une mesure de recessieN (E;) et exprime un dege de
con ance assocea l'intervalle E;.

Dubois et Prade (2006)° et Baudrit (2005) decrivent les relations entre la treorie des possi-
bilies et la treorie des fonctions de croyance(ou de levidence). Etant donre une fonction de
croyancem ck nie sur un ensemble ni S, la distribution de possibilies  esultant de m est
ke nie par (s) = PI(f sg) (plausibilie des singletons).

Pour desekements focaux embo®s E; tels queE; E, :::E,, avecE; = fsy;:::;si0,
la mesure de possibilie et la mesure de recessie N (treorie des possibilies) correspondent
aux fonctions de plausibilie (P1) et de cedibilie ( Bel)(theorie des fonctions de croyancg. La
premereetape consistea passer de mesures de recessiea des mesures de possibilite¢). 8.1)
pour les dierents intervalles emboes & nis par la source ( Fig. 8.6).

, 1 six2E;
8X2R; (X)= o Emn ng(max(l i); Xg; (X)) avec Xg; ) = 0 s XZIIEi (8.1)

,,,,,,

5. vol. 1, p. 140
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Figur e 8.6 { Passage de mesures de recessita des mesures de possibilie

A partir des mesures de possibilies, on peut alors ck nir les masses de croyance a eckes
aux intervalles (Fig. 8.7).

Fig ure 8.7 { Passage de mesures de possibiliea des masses de croyance

La gure (Fig. 8.8) corresponda un exemple nunerique synttetisant les dierentesetapes
de levaluation du criere quantitatif par la sourcea la cetermination des masses de croyance
assoceesa chacun des intervalles nuneriques.
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Fig ure 8.8 { Exemple nunerique : Passage de mesures de recessiea des masses de croyance

Pour le criere ¢, chaque sources fournit nbints intervalles nuneriques E; emboes e nis
respectivement par un minimum Xinf ;, = mMin(E i), un maximum Xsup;, = mMax(gi) et une
mesure de recessieN (E;). Cette mesure de recessit repesente la con ance minimale dans la
proposition “la valeur du criere ¢ appartienta l'intervalle [min(E i); max(E;)]"( Fig. 8.9). Pour
les crieres qualitatifs, les intervalles ous concernent non pas des valeurs nuneriques mais des
intervalles de mesures de cedibilie (voir 8.4.1, p. 201).

Figure 8.9 {Relations entre mesures de recessit et de possibilie d'apes (Baudrit et al., 2005b)
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Construction des mockles de transposition quantitatifs

Les mockles de transposition quantitatifs etablissent une correspondance entre des inter-
valles nuneriques assocesa chaque criere quantitatif et leseements du cadre de discernement
commun de cecision Noe  pecision = fHD 1;HD»;:::;HDy;:::;HD gp g avec GD le nombre
de classes devaluation du criere gereral de cecision (Fig. 8.10). Les moctles de transposition
("mapping models") correspondent d'une part,a un mode d'interpetation par un expert ou un
groupe d'experts de la correspondance entre des intervalles nuneriques assocesa levaluation des
crieres quantitatifs et, d'autre part,a un cadre de discernement commun de cecision. Pour un
criere quantitatif donre, il peut exister plusieurs moctles de transposition assocesa plusieurs
opinions d'expert et/ou dierentes treories de fusion ( DST ou DSmMT).

Figu re 8.10 { Principe et moctles de transposition quantitative

La e nition des mockles de transposition (‘mapping model") consistea e nir pour chacun
des crieres ¢; du mockle herarchique de cecision, un ensemble deGD nombre ous (Fig. 8.11)
ou d'intervalles ous L R (Fig. 8.12). Un moctle de transposition quantitative comporte donc
toujours autant d'intervalles ous L R que dekments dans le cadre de discernement commun.
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Figur e 8.11 { Nombre ou

Les intervalles ous L R sont utilies pouretablir une correspondance entre lesevaluations
incertaines sous forme d'intervalles nuneriques relatifsa une grandeurx et une classe (ou un
ebment) du cadre de discernement de decision commun.

Figur e 8.12 { Intervalle ou L R

Un méme probeme de cecision peut induire dierents moctles de transposition quantitative
mis en uvre soit dans le cadre de la theorie de Dempster-Shafernoee DST (Fig. 8.13) soit de
la theorie de Dezert-Smarandache, noeeDSmT (Fig. 8.14). Dans le cadre d'un moctle deShafer
(DST), les intersections entre leseements du cadre de discernement sont vides par ¢ nition.
Une hypottese de 'Sensibilie moceee "n'est pas consiceee comme une sorte de transition entre
des niveaux faibles et moyens. Des masses a eceesa des hypotteses dierentes par les sources
gererent du con it.
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Figur e 8.13 { Mockle et principe de transposition quantitative dans le cadre de |laDST

Dans le cadre d'un mocele hybride DSmMT), les intersections peuvent étre non vides et
repesenter, par exemple, une variation progressive ou une eelle intersection entre les hypotteses.
La sensibilie moceee peut-etre vue comme lintersection entre des niveauxfaible et fort sans
\eritable notion de con it. Ce type de moctle nous apparat donc ineressant, d'un point de vue
conceptuel, pour mieux repesenter et moctliser la ealie du probeme de cecision.

Figu re 8.14 { Mockle et principe de transposition quantitative dans le cadre de laDSmT
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Pour un criere quantitatif ¢ donre, une sources fournit uneevaluation du criere quantitatif
sous la forme d'une distribution de possibilies comprenantnbint s intervalles nuneriques em-
boes noes | s;in ) La distribution de possibilies est ensuite transformee en un jeu de masses
de croyance relatives aux intervalles nuneriques.

(Fig. 8.15).

Figure 8.15 { Denition de jeu de masse de croyance a partir de levaluation d'un criere
quantitatif

Le processus de transposition quantitatif (‘mapping’) noe mapModel, ;) transforme ces
masses (provenant des distribution de possibilies) en masses de croyance (Bhacompatibles
avec le cadre de discernement commun de cecisioriE€). 8.2). Plusieurs moctles de transposition
peuvent étre imagires pour un méme criere : n repesente le nunero du moceleetude.

( mapModelg, : [0;1]! [0;1] 62

Pour chaque intervalle | ;nt ), le mockle de transposition distribue la massems(l (s;int ;))
cbduite de la distribution de possibilie sur leseements du cadre de discernement pecision =

suivantes (Fig. 8.16) :
{ la surface de ekrence constitlee par un rectangle de hauteur unie et de largeuregalea
la longueur de lintervalle I (g;nt;) soit length(l sint;)) = Xsupsin o XN
{ l'intersection entre le rectangle ci-dessus et la surface de l'intervalle ouL R ¢k nie dans
le mockle de transposition mapModeln.c; et noee Amapmodel e (HD ).

6. basic belief assignment

193



CHAPITRE 8. LAM ETHODOLOGIE ( ER-MCDA) : ANALYSE MULTICRIT ERES
ET FUSION D'INFORMATION

8.3.3 Mise en uvre des moctles de transposition quantitatifs

D'un point de vue pratique, lesevaluations des crieres quantitatifs sont faites par les die-
rentes sources qui fournissent desevaluations sous forme de distributions de possibilies. Celles-ci
sont ensuite interpetes en terme de masses de croyance assocees aux intervalles avant d'étre
transposes en masses de croyance compatibles avec le cadre de discernement commun. Pour
chaque criere, des sources, de abilies variables, fournissent desevaluations plus ou moins pe-
cises allant de valeurs discetesa des intervalles nuneriques emboes assocesa des mesures de
con ance. Apes avoir rappek le principe de la mise en uvre des moctles de transposition,
cette section cecrit, pour une sources donree, les principes de mise en uvre des mockles de
transposition en distinguant successivement :

{ une source totalement able dans les cas :

{ d'uneevaluation par un intervalle impecis unique;

{ d'uneevaluation par deux intervalles;

{ d'uneevaluation par nbint intervalles (cas gereral);
{ une source partiellement able dans les cas :

{ d'uneevaluation par un intervalle impecis unique;

{ d'uneevaluation par une valeur discete ;

{ d'uneevaluation par nblint intervalles (cas gereral)

Pour chaque intervalle nunerique issu des distributions de possibilies, la masse de croyance
est a eceea la surface repesente sur les gures par un rectangle de hauteur unie (en rouge sur
les gures). Le principe consistea calculer une appartenance oue sur la base de surfaces relatives.
La masse de croyance issue de la distribution de possibilies est epartie proportionnellementa
I'intersection de ce rectangle avec chacun des intervalles (ou nombre) ous assoces auxeements
du cadre de discernement.

Cas d'une source totalement able -evaluation par un intervalle

l'intersection des aires suivantes avedint; =1 (Fig. 8.16) :

{ la surface de eerence constitiee par le rectangle A, ., ;
{ l'intersection noee A, (HD ) entre le rectangle ci-dessus et la surface de lintervalle
ou L R cknie dans le mocktle de transposition et codant HD .
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Figure 8.16 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement able,evaluation par
un intervalle impecis

Ce cas corresponda une sourcs quievalue le criere quantitatif sous la forme d'un unique

intervalle impecis ( nbints = 1) et dont la mesure de recessit est par conequentegalea 1. Les
etapes de calcul sont les suivantes :

{ la masse de croyance de l'intervallems(l s.1) = 1 est transkee vers leseements du cadre
commun de discernement;

{ lintervalle 1(s;1)y = [Xinf 4y ; Xsupsy ] (SUr la base d'une hauteuregalea 1) a une aire totale
AI(Szl) = length(l (3?3!-)) = Xsupsy  Xinf sy o .

{ A, repesente l'aire totale d'appartenance de l'intervalle avecA, ., = A, (HDk 1)+

Al ey (HDK);
Al HD k1)
{ La masse de croyance transpose sufiD x; estegalea mg; ., (HDk1 )= — A
' (si1)
ms(l (s;l)) ;
Al g (HD k)
{ La masse de croyance transpose suHD estegalea mg; ., (HD ) = %
' (si1)
ms(l(s;l))

Cas d'une source totalement able -evaluation par deux intervalles

Levaluation du criere par la source s est faite par deux intervalles (nbints = 2) emboes
noes | .1y et l(s.2). Pour chacun des intervalles, la transposition est basee sur une redistribution
de la masse de croyance a eckea l'intervalle proportionnellement aux surfaces intersectant les
intervalles ous L R du moctle de transposition (Fig. 8.17).
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Figure 8.17 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement able, evaluation par
deux intervalles impecis embo'es

Pour l'intervalle ;1) = [X inf (5;1);x3up(s;l)] (Fig. 8.18) :

{ la masse de croyancelfba), issue de la distribution de possibilies, estegalea ms(l (s.1)) ;
{ la surface de etrence (rectangle) estegalea A ., = Ai ., = A,y (HDk 1)*A 1, (HDk);

Aj oy HDk 1)

{ lamasse de croyance transpose suiD 1 estms; ., (HD 1) = (SKT Ms(l(s:1))
S;

Al 51y (HDK)

{ la masse de croyance transpoee suHD \ estmg; ., (HD ) = —%; mMs(l (s;1))-

(si1)
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Figure 8.18 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement able,evaluation par
deux intervalles impecis embo'es - intervalle 1

Pour l'intervalle |2 = [X inf (5;2);x3up(s;2)] (Fig. 8.19):

{ la masse de croyancelfba), issue de la distribution de possibilies, estegalea ms(l (s.2)) ;
{ lasurface de etrence (rectangle) estegalea A ., = A ., = A, (HDk 1)tA |, (HD )+

Al(s;z)(HDk+l); A D )
I(s2) k 1

{ lamasse de croyance transpose suiD 1 estmg; ., (HDk 1) = Ao Ms(l(s;2)) ;
Al (HDy)
{ la masse de croyance transpose suHD i est mg; ., (HD ) = % Ms(l (s:2)) ;
A (5:2)(HD )
{ lamasse de croyance transpose sufiD k+1 estmg; ., (HD k+1) = % Ms(l (s;2))-
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Figure 8.19 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement able, evaluation par
deux intervalles impecis embo'es - intervalle 2

Cas d'une source totalement able - Gereralisationa nbint intervalles

La sourcesevalue ici le criere quantitatif par nblnt intervalles. Le j*™€ intervalle est ¢k ni

par I (snt ;) = [X 1nf (sint ) XSUP(gm j)] avecj 2f1;2;:::;nbintgg.
Pour l'intervalle |, ), la surface de eerenceA ;) aune largeuregalealength(l s;int ;)) =
XSupeim ;) XInf (g ) €L UNE hauteurha, ) egalea 1 (par hypottese) soit
Al(s;lnt j) = Iength(l (S;Im i )) hA'(s;Int j)

La masse de croyancehba), issue de la distribution de possibilies, estegalea ms(l s;int ;))-
La massems(l s;nt ;)) est transposee sur les intervalles ousL R qui ont une intersection non

vide avec la surface de etrenceA, ) soit

n;(nt s
Al gin j)(HD k) aveck tel que A D \' Amodel, (HD k) 6=;
i=1

I(s;lnt i ) -

La masse transpose suHD  esulte de lintersection A; J_)(HD k) de la surface de e-
trence avec lintervalle ou L R codant le ™ ebment du cadre commun de discernement

Decision
La masse de croyance transpoee sUiiD i estegalea

(HD)

| (s;Int j )

Ms;l (sint j)(HD k) = ms( (sint ))

I(s;l ntj)

La masse transpose sur uneementHD ¢ du cadre de discernement, esultant desnbintg
intervalles devaluation, est nalementegalea la somme des masses transposes sur leement
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par chacun des intervalles soit Eq. 8.3) :

niynt s
ms(HD k) = Msit qam ) HD ) (8.3)
j=1

Cas d'une source partiellement able -evaluation par un intervalle

La sources est consiceee ici comme partiellement able. Un facteur d'a aiblissement (de
abilie) < est appliqea la masse de croyance transpose. La massa{ ) repesente la masse
a eceea l'ignorance totale ( Fig. 8.20).

Figure 8.20{ Transposition quantitative : Cas d'une source partiellement able,evaluation par
un intervalle impecis

Cas d'une source partiellement able -evaluation par une valeur discete

Dans cette con guration, la source s fournit une valeur dévaluation xi discete et pecise
du criere quantitatif ¢;. La masse de croyancen(x 1) est obtenue par intersection directe (ligne
verticale passant parx;) avec les intervalles ousL R du moctle de transposition. Un facteur
d'a aiblissement ¢ est appligwea la source pour consicerer une abilie eduite ( Fig. 8.21).
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Figure 8.21 { Transposition quantitative : Cas d'une source partiellement able,evaluation par
une valeur pecise

Cas d'une source partiellement able - Gereralisationa nbint intervalles

La sources consiceee comme partiellement ableevalue ici le criere quantitatif par nblint
intervalles. Le j*™¢ intervalle est ce ni par I siint ;)- Les masses de croyance transposes sont
"a aiblies" en utilisant le processus classigue d'a aiblissement des sources soit

mIHD ) = s ms(x1) et md() = (1 O+ s ms()

Apes avoir calcuk les masses de croyance transpoges sur chacun desekmentdD ¢ du
cadre de discernement commun, les masses de croyance a aiblies sont ¢ nies pdfi. 8.20)

Al o (HD)
My, (HDW) = — 0 ;

Sil(sint

Ms;) (sint )
I(s;l mj )

Recapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

Les phases successives du processus de transposition guantitative comprennent donc (F8gR2) :

1. la conception du mockle de transposition quantitative comprenant le choix du cadre de
discernement, de la treorie DST ou DSmMT et la e nition des intervalles ous composant
le mockle de transposition;

2. levaluation du criere par une source s plus ou moins able sous forme impecise (distri-
bution de possibilies) ou pecise (valeur discete);

3. lI'expression des masses de croyancea partir des distributions de possibilies;
4. la transposition des masses pour chaque intervalle devaluation;

5. la syntlese des masses transposes pour chaque eement du cadre de discernement com-
mun ;
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6. la fourniture d'un jeu de masses compatibles avec le cadre commun et autorisant la fusion
selon le processus et l'ordre retenu.

Figu re 8.22 { Recapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

La mise en uvre du processus est cecrite dans les applications sur la base d'algorithmes et
outils informatiques partiellement decrits en annexe.

8.4 Mocles de Transposition ("Mapping model") et d'Evalua-
tion ("Scaling model”) ous des crieres qualitatifs

8.4.1 Mocle de Transposition (‘Mapping model") qualitatif
Principe de la transposition qualitative

Un criere qualitatif est un criere ¢ dont levaluation se pesente sous une forme bookenne

le nombre de classes devaluations du crierecj. Les classes pouvanteventuellement etre des
intervalles nuneriques sont pe-ce nies et ne peuvent pas varier.

Le processus de transposition qualitative transforme levaluation qualitative d'un criere en
une masse de croyance exprimee dans le cadre de discernement commun. Dans le cas d'un
criere quantitatif, on a monte peedemment comment la ¢ nition d'intervalles nuneriques
sous forme de distribution de possibilies permet d'obtenir une masse de croyance assoceea un
intervalle (voir 8.3) 7. Dans le cadre d'un criere qualitatif, il n'existe pas de nethode directe
permettant detablir une correspondance entre levaluation base sur I'appartenancea une classe

7. p. 186
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et une masse de croyance. Le principe global de la methodologie proposdeR-MCDA consiste
aevaluer une alternative (en vue de prendre une decision) en prenant en compte l'importance
relative des crieres, la nature imparfaite et incertaine des informations et la abilie des sources.
Pour un criere qualitatif donre, la methodologie comprend trois phases principales et septetapes
cbcrites sur la gure 8.23.

[ nition des moctles dévaluation qualitative Dans un premier temps gtape 1),
on e nit un mockle devaluation qualitative (“scaling model') qui deccompose lesekments du
cadre de discernement en classes devaluation qualitatives ou parties d'umocele devaluation
en utilisant soit le cadre theorique de la DST, soit celui de laDSmMT. Les parties ouekments
du mockle devaluation qualitative sont ensuite analyses etape 2) en termes d'importance re-
lative selon un principe de comparaison par paires comme dans le cadre d'une nethode cerivee
de l'analyse multicrieres herarchique ( AHP ) classique. Les poids sont ensuite interpees en
masses de croyance utilis pour ¢ nir des mesures de cedibilie utilisses dans le moctle de
transposition qualitative etape 3).

Evaluation impecise et incertaine de l'alternative Dans un second temps, on pro-
@de pour chaque source a levaluation de l'alternative. Pour chaque partie du mocktle déva-
luation qualitatif concernant l'alternative etudee, la source sevalue les niveaux de con ance
haut et bas avec lesquels elle consicere que l'alternativeetudee comprend la partie ou leement
etape 4). La valeur de cedibilie Bely issue du mockle dévaluation qualitative constitue ici
un maximum possible dans le cas a la source est totalement con ante dans sonevaluation. On
utilise les estimations faites par levaluateur sur chacun deseéements pour calculer un facteur
d'a aiblissement global etape 6).

Transposition de kvaluation qualitative Levaluation qualitative a la forme d'un in-
tervalle noe Bellnt ; = [Bellnt min,c, ; Bellnt max,; ] de deux valeurs haute et basse de cedibi-
lie etape 5). La dernere etape consistea transposer cet intervalle sous la forme d'un jeu de
masse de croyance compatible avec le cadre de discernement de decision cOmMMUBecision =

Ces etapes sont cecrites dans les paragraphes ci-dessous et mises en application dans la
section 9.18.

8. p. 223
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Figure 8.23 { Etapes des processus devaluation et de transposition qualitatives vers le cadre
de discernement commun (de cecision)

8.4.2 Construction des mockles devaluation ("Scaling model’) et de trans-
position qualitative

[ nition du cadre de discernement dévaluation qualitative ( DST ou DSmT )

Cette etape etape 1, Fig. 8.23) consiste a mocatliser les classes devaluations du criere
qualitatif pour en permettre levaluation ulerieure. Le principe et l'inerét de I'approche sont
introduits au travers d'un exemple®. On consicere ici qu'on I'on doitevaluer la sensibilie par
rapporta un criere dit d' infrastructures. Les infrastructures peuvent étre soit desequipements
collectifs gcoles, ceches, salles communales ...), industriels (usines, stations de pompage ...)
ou de secours (caserne de pompiers, mairie ...). Les equipements de secours sont juges plus
sensibles que les equipements industriels eux-mémes juges plus sensibles que les equipements
collectifs. Sur un site donre, cesebements peuvent étre pesents seuls ou sous forme de combi-
naisons associant, par exemple, une ecole et une usine. Cette con guration sera plus sensible
que le cas de la seule pesence d'uneecole ou d'une usine. Dans le moctle operationnel initial,
les associations de classes d'infrastructure sont ainsi classees en termes de sensibilie les unes
par rapport aux autres. Ce classement ne prend par contre pas en compte les cas d'infrastruc-
tures mixtes : imaginons une zone ctive comportant un central eephonique, une usine et une
caserne de pompiers. La decomposition classique conduita identi er desequipements apparte-
nant exclusivementa la classe equipements industriels (usine),a la classe secours (caserne de
pompiers) et un cas mixte correspondant au cas du central ekphonique qui esta la fois un
equipement industriel et de secours. Il est donc potentiellement plus sensible car il concentre au

9. voir 9.1 p. 223
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meéme endroit deux caraceristiques. Comment prendre en compte les combinaisons de classes
devaluations et proposer une gradation dans levaluation de crieres "‘composites"?

La e nition de dierents mockles devaluation qualitative eponda cet objectif. Dans le
cadre de la theorie de 1aDST, on ne peut pas prendre en compte le cas ci-dessus sans ceer une
classe ctive (ra nement du moctle). De manere assez contradictoire, cette classe correspond
alorsa l'intersection de deux classes mais n'a par hypothese de la treorie aucune intersection
avec les autres classes. Le cadre de RSmT permet d'un point de vue conceptuel de traiter
plus correctement cette con guration. Les deux contextes sont donc envisages.

Dans le cas de crieres qualitatifs, le mocele devaluation qualitative, base sur un cadre de
discernement dit "devaluation”, va cecomposer les classes devaluation des crieres qualitatifs en
ebments ou parties permettant de prendre en compte et devaluer leseventuelles intersections
entre classes. Une classe dévaluation du criere qualitatif peut donc correspondre a une ou
plusieurs parties du mocele devaluation.

La theorie DSmT est utilise ici comme support conceptuel pour repesenter les eements
composant les classes déevaluation qualitative du criere. Elle permet une description plus ne et
ealiste du contexte devaluation en consicerant notamment les cas de combinaisons complexes
entre des classes devaluation. Dans une repesentation sous forme d'un diagramme déenn 1°
du moctle devaluation, on note ici 1, 2 et 3 les classes devaluation du criere qualitatif. Dans
le cadre de 1aDST, les parties ouekments du mockle correspondent aux classes dévaluation
qualitatives. Dans un mockle DSmT , les classes correspondenta I'union de plusieurs parties (ou
eements) du mockle (Fig. 8.24).

Figure 8.24 { De nition du cadre de discernement du mockle devaluation qualitative dans le
contexte de laDST et de laDSmMT sous forme d'un diagramme devenn

L'importance des classes qualitatives est traduite en masses de croyance

L'importance relative de chacune des classes devaluation du criere qualitatif traduit leur
contribution respectivea la cecision. Pour dcecrire I'importance globale d'une classe devaluation

10. du nom du mattematicien anglais John Venn(1834-1923), inventeur de cette repesentation
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gualitative, la methode consistea ¢t nir I'importance de chacune des parties constituant cette
classe. Cette importance correspond a la notion de pekrence evallee classiqguement par la
methode de comparaison par paires de la nethodeAHP. Les poids calcues pour les parties (ou
ekments) du mocele devaluation Igualitative ont les proprees d'un jeu de masses de croyance
(Yager, 2008) soitwg 2 [0;1] et wg = 1 et sont interpees comme tels gtape 2, Fig. 8.23).
Pour chaque eement, les poids sont consickes comme des masses de croyance. Comme les
ebments focaux sont des singletons, sur la base des principes de mocklisation choisis, ces masses
de croyance sontequivalentesa des mesures de cedibilie (Eqg. 8.4) .

W(H Qual 9| ;s) = m(HQuaI g:Cj ;s) = BeI(H Qual g:Cj ;s) (84)

Les combinaisons croissantes (unions) deseements du mocele devaluation qualitative corres-
pondenta des niveaux d'importance croissante dans le mocele gereral de cecision. La cedibilie
d'une combinaison donree peut donc etre assimieea une mesure de cette importance dans le
processus de cecision. Une valeur de cedibilie peut donc étre calcuee pour chaque classe deva-
luation qualitative sur la base des cedibilies assocees auxeements (Bel (4, g 2) NOBE Belg

sous une forme simpliee) qui la composent (un ou plusieurseements selon le mocele treorique
DST ou DSmT consicee).

Moctle de transposition qualitative

A partir du moment au I'on dispose d'uneevaluation sous la forme d'un intervalle nunerique,
le mocktle et la methode de transposition qualitative sont similairesa celles ceveloppees pour les
crieres quantitatifs. Le mockle de transposition qualitative est compog d'intervalles ous L R
e nis sur la base de noyau et de support correspondanta des valeurs de cedibilies issues du
mockle devaluation qualitative.

8.4.3 Processus dévaluation qualitative
Indices de con ance dans Evaluation

Ce processus etape 4Fig. 8.23 etFig. 8.25) visea produire un intervalle nunerique permet-
tant la transposition vers le cadre commun de discernement de decision. Lenoctle devaluation
gualitative a fourni plus haut une decomposition des classes devaluation qualitative du criere
¢, enebments (singletons) permettant de cecrire les combinaisons entre les classes devaluation.
Pour une alternative donree, chaque source vaevaluer la pesence desekments. La pesence
d'unekment g est prise en compte par un facteur bookeninput giej ) noe inputy sous

forme simpliee (prenant une valeur nulle en cas d'absence et 1 en cas de pesence). La source
s estime alors la con ance qu'elle a dans la pesence de leementg par des indices inkrieur et
sugerieurs choisis sur uneechelle ordinale du type de celle propose par (Saaty, 1982). Ces va-
leurs sont normalises pour calculer des valeurs hautes (copfux ), basses ¢onf i, ) et moyennes
(confmean) d'un indice de con ance.
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Figure 8.25 { Denition des indices de con ance minimum, maximum et moyen assoce a
levaluation d'uneement

Intervalle dévaluation qualitative

A partir de la valeur de cedibilie de leement g noee Bel giejs) OU Belg sous une forme

simpliee et des indices de con ance, on cetermine etape 5, Fig. 8.23 etFig. 8.26) des bornes
de cedibilie hautes et basses pour chaque eement puis l'intervalle devaluation qualitative
Belint ¢ = [Bellnt min,c;; Bellnt max;c, ] qui est utilie ensuite dans le processus de transposition
gualitative.
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Figur e 8.26 { De nition de l'intervalle devaluation qualitative

Facteur d'a aiblissement

A partir des indices de con ance calcuks sur chacun deseéments, on peut determiner un
facteur d'a aiblissement global etape 6, Fig. 8.23 etFig. 8.26).

Dans le mocele actuel, le facteur d'a aiblissement (de abilie) est appliqie aux masses de
croyance transposes issues de levaluation qualitative. Cette approche ceveloppee en premere
approche peut s'awrer discutable car elle cumule deux a aiblissements successifs des masses
de croyance, en phase devaluation puis en phase de transposition. On pourrait imaginer de ne
pas appliquer le facteur d'a aiblissement de abilie aux masses de croyance transposes en ne
laissant qua ce facteur un role indicatif du niveau de con ance dans levaluation. Dans ce cas,
par contre, on ne propage pas le niveau d'ignorance identie lors de la phase devaluation.

8.5 Processus de fusion des avis d'experts et egle de ccision

Cette dernereetape fusionne les crieres consiceles comme des sources pour aboutira une
evaluation du criere de cecision par rapport aux dierentsekments du cadre de discernement.

8.5.1 Ordre de fusion

La cetermination de l'ordre de la fusion fait partie des points essentiels dans la formalisation
d'un probeme de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Jusqu'ai faut-il ou ne faut-il pas suivre la
cecomposition herarchique dans la cetermination de I'ordre de fusion. Dans le cas d'une source,
les strakgies de fusion peuvent étre bases sur le regroupement de crieres ou au contraire sur
une fusion & plat" des crieres, incependamment de la structure herarchique ( Fig. 8.27). Deux
modes de fusion existent : La fusion statique et la fusion dynamique. Le cas statique correspond
a la fusion simultaree de toutes les sources. Le cas dynamique correspond a la fusion d'un
groupe de sources puis la fusion du esultat avec d'autres sources. Ce dernier cas correspond
par exemple au contexte de donrees qui sont acquises successivement. Dans ce cas, les derneres
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souces fusionrees in uencent majoritairement le esultat. Les ordres de fusion cependent de la
probematique de cecision et constituent une des di cules de la nethodologie. Imaginons que

plusieurs expertsevaluent chacun une alternative selon dierents crieres. Deux straegies sont
possibles :

{ la premere consistea d'abordevaluer competement l'alternative pour chaque expert en fu-
sionnanteventuellement ses propres avis (de manere dynamique). Elle impose que chaque
expertevalue competement l'alternative. On obtient alors pour chaque expert un ensemble
de jeux de masses exprinmes sur le cadre de discernement commun de cecision. Ce proces-
sus permet d'identi er comment chaque expert a construit sa cecision en fonction de ses
impecisions et de ses incertitudes. En fusionnant les avis d'expert, on obtient une cecision
qui compare des avis d'expert;

{ la seconde nethode consistea fusionner les avis d'expert, exprimes au travers desevalua-

tions, au niveau de chaque criere. On obtient alors une information sur la contribution de
chaque crierea la decision.

Figu re 8.27 { Strakegies de fusion

Dans le cas de plusieurs sources evaluant les crieres, le nombre de straegies de fusion
est encore plus important (Fig. 8.28). Les esultats de fusion ne sont pas identiques selon ces
dierents processus s que I'on utilise une egle de fusion qui n'est pas associative. L'ordre
est donc ceterminant et corresponda un objectif d'interpetation des esultats particuliers. Des
etudes de sensibilie doivent étre faites pour comparer les dierentes stratgies.
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Figure 8.28 { Est-ce que le processus de fusion doit suivre le mocele de decision (cas de plusieurs
sources) ?

Dans une premere approche, le moctle impeément correspond au mocele (+Criere (+ Source-
Evaluation)) (Fig. 8.29), les signes + correspondanta uneetape de fusion. Dans ce moctle, le
nombre de sources fusionrees au niveau de chaque criere correspond au produit du nombre de
sources par le nombre devaluations proposes par chaque source. Ce mockle est retenu car |l
nous semble le plus proche de la cemarche d'analyse multicrieres en fusionnant e ectivement
des crieres pour obtenir une decision. De plus, il permet de prendre en compte des nombres
devaluations variables d'un crierea un autre. Les deuxetapes de fusion nous semblent devoir
@tre conserees pour permettre d'obtenir une information compatible avec le mocele de decision
herarchique. Pour un criere donre, le processus de fusion permet de voir comment un criere
contribuea chacune des classes du cadre de discernement commun et de mesurer l'incertitude
assoceea levaluation (m()). Comme indiqwe ci-dessus, cet ordre n'est pas exclusif.
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Figure 8.29 { Description cetaile du processus de fusion impemene

8.5.2 Facteurs d'a aiblissement dierences pour l'importance et la abilie
des sources

La methodologie ER-MCDA propose combine d'une part I'analyse multicrieres herarchique
qui agege des petrences exprinees sur des crieres et, d'autre part, la fusion d'information qui
s'ineresse au dege de \erie de l'information et/ou de propositions. Dans les deux cas, |'objectif
est une cecision consistant soita choisir entre ou classer dierentes alternatives, soita ceterminer
ou identi er l'information la plus able. La nethodologie ER-MCDA repose sur deux niveaux
de fusion concernant tout d'abord lesevaluations plus ou moins ables des crieres fournis par
les sources puis les crieres eux-mémes consicees comme des sources plus ou moins importantes
(Fig. 8.30). Il en esulte une ctlicate questiona laquelle la nethode tente de epondre : comment
associer importance et \erie de l'information dans le cadre d'un processus de fusion ?
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Figure 8.30 { Mise en uvre des facteurs d'a aiblissementa deux niveaux de fusion dans
I'approche ER-MCDA

Consictrer les poids comme des facteurs d'a aiblissement

Dans le cadre de la fusion d'information, les facteurs d'a aiblissement sont utilies classique-

r repesente la con ance accordee par le sysemea la source. ( = 1) corresponda une source
totalement able, | =0 corresponda une source totalement non able (Dezert, 2003). Dans le
cadre de la nethodologieER-MCDA, ils sont mis en uvre dans cet esprit au stade de levalua-
tion des crieres qualitatifs et quantitatifs. Ces facteurs d'a aiblissement sont estines a priori
pour les crieres quantitatifs. Pour les crieres qualitatifs, une nmethode indirecte permet de les
estimera partir d'indices de con ance sur leseements du cadre de discernement devaluation
(voir 8.4.3) 1%,

Au niveau de la seconde etape de fusion des crieres consicees comme des sources (apes
transposition et fusion desevaluations), les facteurs d'a aiblissement devraient &tre consicees
non plus en terme de abilie mais d'importance. A dfaut de nethode adapte, I'approche
par cefaut consiste reanmoins a ceduire des facteurs d'a aiblissement "classiques" des poids

11. p. 207
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issus de l'analyse multicrieres herarchique (AHP). Ces poids sont ¢ nis pour chaque criere
a l'aide de comparaisons par paires ou esultent d'une etro-analyse de moctle existants sur
la base de recon guration herarchique et de dierents moctles de normalisation. Apes une
etape de normalisation des poids base sur le maximum, le facteur d'a aiblissement ; peut étre

k ni selon la nethode propose dans (Beynon, 2005a) sous la forme , = W with k 2

Figure 8.31{ Deux nethodes pour passer des petrences (poids)a un facteur d'a aiblissement

Appliquer ce facteur d'a aiblissementa un jeu de masse transpo% au niveau d'un criere
revienta consicerer que le criere n'est pas able au méme titre que lesevaluations des sources
pouvaient I'étre. En fusionnant les crieres de cette facon, on limite l'inerét de la nmethode en
termes d'aidea la decision car le jeu de masse fusionre provient de deux logiques dierentes.
Cette nethode apparat donc imparfaite et nous proposons dans la suite une alternative possible.

Peut-on traduire I'importance d'un criere par un facteur d'a aiblissement ?

Pour repesenter l'importance relative d'un criere dans le méme esprit que dans un pro-
beme de decision multicrieres, nous proposons un facteur d'a aiblissement d'importance noe

imp - Il s'inspire du principe developpe par (Smets and Kennes, 1994), qui autorise dans le

cadre I'nypottese du monde ouvert, I'a ectation d'une masse de croyance non nulle sur l'en-
semble vide. Pour une sourceB cecrite par un jeu de masse de croyancem() relativement au
cadre de discernement et utilis dans le cadre de l'approche ER-MCDA 2, le facteur d'af-
faiblissement d'importance (exgerimental) mp; g €st ceni par mp 2]0;1] tel que pour tout

ekment A , la masse de croyance a aiblie par importance m?mp () est ce nie par ( Eg. 8.5):
(
m(A) ' m?mp (A) = Imp m(A) 8A 6:1 (85)
m(; ) m?mp G)=@ Imp )+ Imp m(;)

Le cas mp = 1 corresponda une sourceB qui aurait la valeur maximale d'importance
possible. Le principe de ce facteur d'a aiblissement d'importance est de eduire la masse de

12. Evidential reasoning - Multi-criteria decision analysis
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croyance relativea un criere terminal (utilis dans le cadre de la fusiona plat) sans accro'tre
l'ignorance totale correspondanta m(). L'icee consiste, lors de la dernere phase de fusion
de l'approche ER-MCDA , a a aiblir une sourcea la fois en fonction de sa abilie et de son
importance et d'interpeter la decision sur ces bases. Comme le principe consiste a a ecter
arti ciellement une masse de croyance sur I'ensemble vide, cette nethode doit &tre utilise dans
un contexte al la masse de croyance attribteea I'ensemble vide peut étre non nulle. Les exemples
suivants illustrent le principe de ce facteur d'a aiblissement d'importance dans un cas tes simple
d'un cadre de discernement = fHD 1;HD »g comprenant deux hypotteses Card() = 2) et
analys dans le cadre de [aDST et de laDSmT (Fig. 8.32) .

Figure 8.32 { Moctles DST et DSmT pour les cas de test du facteur d'a aiblissement d'im-
portance

La sourcec; est suppoe tes peu able ( re:1 = 0:1) mais tes importante dans le cadre du
processus de cecision (imprei;1 = 1) tandis que la sourcec, est consiceee comme totalement
able ( rei;2 = 1) mais peu importante dans le processus de cecision (imprei2 = 0:1). Les
jeux de masses de croyance correspondent aux niveaux maximum de con it entre deux sources
(Fig. 8.33). La source ou crierec; (peu able, importante dans le processus de cecision) soutient
totalement I'hypothese HD ,. La source ou criere ¢, (tes able, peu importante dans le processus
de cecision) soutient totalement I'nypotlese HD ; (Fig. 8.34).
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Figure 8.33 { Cas test : abilie et importance des sources (crieres) c¢; and ¢

Premére approche : appliquer deux fois le facteur d'a aiblissement classique

Dans un premier temps, on utilise comme base de comparaison un double a aiblissement
base sur un facteur d'a aiblissement de la abilie dans le contexte de la DST (Tab. 8.1) ou
de laDSmT (Tab. 8.2). A partir de jeux de masse de croyance fournis par les sources et
C2, on applique successivement un facteur d'a aiblissement (classique) interpet en terme de
abilie ( rer) puis d'importance ( mprel ). Dans les tableauxTab. 8.1 etTab. 8.2, en l'absence
d'autre nethode, I'a aiblissement classique correspondanta un a aiblissement de abilie est
tout d'abord applique dans letape 2 pour prendre en compte I'importance relative des sources?.

13. d'ai la cenomination abilie de cetteetape dans les tableaux alors qu'il devrait s'agir d'une importance
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= fHD 1;HD 20
Masses a aiblies bba
Etapes d'a aiblisse- | Souce | Facteur d'a aiblissement ; HD1 HD»
ment
c1 aucun 0 0 1 0
Initialisation C aucun 0 1 0 0
C1 rRel:1 =0:1 0 0 0:1 0:9
Etape 1 :Fiabilie C Rel2 =1 0 1 0 0
C1 | mpRel;1 = 1 0 0 0:1 0:9
Etape 2 :Fiabilie C ImpRel;2 = 0:1 0 0:1 0 0:9
Regle de fusion : Dempster
bba 0 | 0:0909| 0:0909| 0:8182
Bel 0 | 0:0909| 0:0909 1
Resultat de la fusion i © Pl 0 0:9091 | 0:9091 1
Regle de fusion : Smets
bba 0:01| 0:09 0:09 0:81
Bel 0:01| 01 0:1 1
Resultat de la fusion () Pl 0:.01 0:9 0:9 0:99
Regle de fusion : PCR6
bba 0 0:095 | 0:095 | 0:81
Bel 0 0:095 | 0:095 1
Resultat de la fusion i © Pl 0 0:905 | 0:905 1

Table 8.1 { Approche ER-MCDA - double a aiblissement (abilie ) des crieres c; et ¢ -
cadre DST - Moctle de Shafer

Analyse des esultats Dans le cadre d'un mockle de Shafer (ou de IeDST), les esultats
(Tab. 8.1) montrent que le moctle ne fournit aucune information permettant de decider entre
les deux hypotheses du cadre de discernement (voir aus$tig. 8.34). L'utilisation du facteur
d'a aiblissement classique (de abilie) pour repesenter l'importance d'un criere ne permet

pas de dierencier importance et con ance. Dans le cadre d'un moctle libre (DSmT), il n'y a
pas de conit et la egle DSMC ne permet pas non plus de cecider. Les masses fusionrees des
hypotteses HD ;1 et HD , sontegales (Tab. 8.2).
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Figur e 8.34 { Resultats des nethodes d'a aiblissement des sources :abilie- abilie

= fHD 1;HD 20
Masses a aibliesbba
Etapes d'a aiblisse- | Source | Facteur d'af- | _
ment faiblissement g g g
T
S
C1 aucun 0 0 0 1 0
Initialisation () aucun 0 1 0 0 0
c Rel:1 = 0:1 0 0 0 0:1 | 09
Etape 1 :Fiabilie C Rel2 =1 0 1 0 0 0
C1 ImpRel;il = 1 0 0 0 0:1 | 09
Etape 2 :Fiabilie () | mpRel:2 =] 0] 01 0 0 0:9
0:1
Regle de fusion : DSm
bba 0 | 0:09| 0:01| 0:09| 0:81
Bel 0| 01 | 001 01 1
Resultat de la fusion ¢ ¢ | Pl 0 1 1 1 1

Table 8.2 { Approche ER-MCDA - double a aiblissement (abilie ) des crieres c; et ¢, -

cadreDSmT - Mockle libre
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Au tre approche : utiliser un nouveau facteur d'a aiblissement pour l'importance

La cemarche consiste icia appliquer successivement un facteur d'a aiblissement (classique)
de abilie puis un facteur d'a aiblissement d'importance en consicerant un mocele de Shafer
(DST)(Tab. 8.3) et un moctle libre (DSmMT) (Tab. 8.4) et en appliquant la egle de fusion de
Ph. Smets. Les esultats montrent que ce processus permet de produire une cecision : I'hypo-
these HD ;1 (cocke %9 est retenue. La abilie de l'information est ici priviegee par rapporta
l'importance : A masses de croyanceegales, la source able mais peu importante cetermine la
cecision par rapporta la source importante mais peu able, ce qui est un esultat colerent avec
les principes de la fusion d'information mais qui peut &tre discue dans le cadre d'un \eritable
contexte de cecision.

= fHD 1;HD »g
Masses a aiblies bba
Etapes d'a aiblisse- | Souce | Facteur d'a aiblissement X HD; | HD>
ment
C1 aucun 0 0 1 0
Initialisation C aucun 0 1 0 0
C1 rRel1 =0:1 0 0 01 | 0:9
Etape 1 :Fiabilie () Rel2 =1 0 1 0 0
C1 Imp;l = 1 0 0 0:1 0:9
Etape 2 :Importance C imp;2 =0:1 0:9 0:1 0 0
Regle de fusion : Smets
bba 0:91 | 0:09 0 0
Bel 0:.91 1 0 0
Resultat de la fusion ) Pl 0:91 | 0:09 0 0

Table 8.3 { Approche ER-MCDA - double a aiblissement (Fiabilie  puis Importance) des
crieres c; et ¢ - cadre DST - Mocele de Shafer
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= fHD 1, HD 20
Masses a aibliesbba
Etapes d'aaiblisse- | Source | Facteur daf- | _.
ment faiblissement g g g
- = N
T
S
c1 aucun 0 0 0 1 0
Initialisation C aucun 0 1 0 0 0
Cc1 Rel1 = 0:1 0 0 0 0:1] 0:9
Etape 1 :Fiabilie () Rel2 =1 0 1 0 0 0
C1 Imp;1 = 1 0 0 0 0:1| 0:9
Etape 2 :Importance C imp;2 =0:1 09| 01 0 0 0
Regle de fusion : DSm-Smets
bba 09009001 O 0
Bel 09| 1 |091| O 0
Resultat de la fusion ¢ ¢ | Pl 09| 01| 01| O 0

Table 8.4 { Approche ER-MCDA - double a aiblissement (Fiabilie  puis Importance) des
crieres ¢, et ¢ - cadreDSmMT - Mockle libre

Conclusion sur le facteur d'a aiblissement d'importance

Le facteur d'a aiblissement classique ne permet pas de dierencier l'importance et la abilie.
La nmethode de double a aiblissement ( abilie et importance) propose envisage un transfert
des masses sur et l'ensemble vide dans le cadre d'une hypotrese de monde ouvert (masse non
nulle autorisee sur I'ensemble vide) et permet nalement une cecision priviegiant la abilie de
l'informationa son importance. La question de la prise en compte des notions d'importance et
de abilie dans un processus de fusion reste cependant pose. Des egles de epartition propor-
tionnelles du type P CR mais adaptesa ce contexte pourraient étre imagirees. De méme, I'ordre
de fusion peut permettreegalement de mieux prendre en compte cette notion d'importance.

Le processus de fusion poursuivi jusqua la production d'une decision (fusion de crieres)
n'est peut-etre egalement pas le plus adape. La prise en compte simultaree de l'importance
et de la abilie des sources peut s'apparentera un probeme de cecision multicrieres. Pour
produire une cecision au stade ultime de la demarche, sur la base de crieres caraceries en terme
d'importance et de abilie, est-ce qu'il ne faudrait pas envisager et tester une autre nmethode
d'aidea la cecision multicrieres (base sur une agegation totale ou partielle) consicerant la
qualie de l'information comme un nouveau criere ?

8.6 Conclusion

Associer imperfection de l'information et acision

Le principe de la nethode Une probkematique de decision consiste soita choisir, classer,
trier des alternatives ou actions entre elles. La methodologie propose, cecnommeeER-MCDA ,
consistea e nir des classes de cecision eta analyser comment l'information disponible, impar-
faite et provenant de sources teerognes, iregalement ables et potentiellement con ictuelles,
permet de soutenir le rattachement d'une alternative aux classes de cecision. Elle associe plu-
sieurs cadres treoriques de manipulation et traitement de l'information imparfaite et I'analyse
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multicrieres herarchique. Les alternatives peuvent &tre evaliees (en vue de prendre une k-
cision) en consicerant I'importance relative des crieres, la nature impecise et incertaine des
informations, la abilie et les contradictions entre des sources d'information. L'analyse multi-
crieres herarchique sert de support conceptuel pour formuler herarchiquement le probeme de
ckcision et ceterminer les petrences entre crieres. La nethode d'agegation de 'AHP  n'est
pas utilie pour produire une cecision.

Les theories des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance permettent de
prendre en compte le caracere imparfait de l'information et de transposer les evaluations de
crieres qualitatifs et quantitatifs dans un cadre de discernement de cecision commun, obliga-
toire pour proedera une fusion d'information. Des distributions de possibilies sont utiliees
pourevaluer les crieres quantitatifs sous forme d'intervalles nurreriques sur lesquels I'expert (la
source) ¢k nit un niveau de con ance gracea une mesure subjective de recessie. Cette distri-
bution permet ensuite d'obtenir des masses de croyances en exploitant les correspondances entre
les mesures de cedibilie, plausibilie et respectivement recessie, possibilie. Des intervalles
ous permettent detablir une correspondance ou transposition entre lesevaluations des crieres
et les classes devaluation ements) du cadre de discernement de decision commun. Dans leur
principe, les mocktles de ‘transposition” jouent le méme rble qu'une fonction d'utilie dans le
cadre des nethodes multicrieres d'agegation totale. lls transforment dans un cadre commun
desevaluations de crieres de nature et de poree totalement dierentes.

De nombreux processus de fusion En premere approche, la methodologie ER-MCDA
est baze sur deux phases de fusion successives concernant d'abord lesevaluations puis les cri-
eres. La fusion est ealie dans le cadre de la treorie des fonctions de croyance au travers
des threories de Dempster-Shafer (DST) et de Dezert-Smarandache(DSmT ). Lesevaluations
transposes,eventuellement a aiblies en fonction de la abilie des sources et correspondant aux
crieres quantitatifs et qualitatifs, sont fusionrees entre elles au niveau de chaque criere. Un
jeu de masses fusionrees, exprine dans le cadre de discernement commun est donc obtenu au
niveau de chaque criere, dont I'importance, aet pealablement determireea partir de I'analyse
multicrieres herarchique. Lors d'une secondeetape de fusion, les crieres, consicees comme des
sources, sontegalement fusionres pour produire un jeu de masses de croyance eparties entre les
classes devaluation du cadre de discernement de decision commun. Il est alors possible de choisir
la classe retenue selon des principes de choix plus ou moins optimistes ou pessimistes au travers
du maximum de masse, du maximum de cedibilie, de plausibilie, de probabilie pignistique.

Dans le cadre de la nethodologie, de nhombreux processus de fusion peuvent &tre c nis
notamment en fonction des choix de mocelisation du cadre de discernement de cecision commun,
du cadre de discernement devaluation des crieres qualitatifs, des egles de fusion, de I'ordre de
fusion respectifs desevaluations, des crieres ....

Une triple formulation du probéme

La nethodologie repose sur trois niveaux de formulation du probeme :

1. le premier niveau corresponda la formalisation eta la structuration herarchique du pro-
beme de cecision. L'analyse multicrieres herarchique, mise en uvre dans le cadre d'une
approchecriere-estimateur-solution , permet I'identi cation de crieres quantitatifs ou qua-
litatifs et la valuation des petrences sous forme de poncerations. La structure herarchique
est ensuite transformee en une structure & plat” sans herarchie correspondanta une srie
de crieres does de poncerations ageges . Les developpements relatifs au diagnostic eta
la recon guration de mockles sont donc exploiesa nouveau pour cette fois-ci passer d'une
structure herarchiquea une structurea plat, compatible avec la fusion.

14. selon les principes cetailes dans le chapitre 7, p. 140
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2. le second niveau concerne la e nition du cadre de discernement de decision commun cor-
respondant aux classes devaluation de la decision. La cecision porte sur le choix d'une de

de fusion doit exprimer un jeu de masse de croyance relativementa ces classes devaluation.

3. le troiseme niveau ne concerne que les classes devaluation de crieres qualitatifs. Il s'agit ici
déetablir une correspondance entre levaluation de classes devaluation pouvant ne pas étre
exclusives et le cadre de cecision. Un mockele devaluation qualitative permet de repesenter
I'appartenance partiellea chacune des classes.

Les cadres tleoriques de la DST et de la DSmT

Divers travaux ont propo< l'association de nethodes d'aide multicrieresa la cecision et de
treories prenant en compte l'imperfection de l'information. Celles qui ont envisage I'utilisation
de la treorie des fonctions de croyance n'ont exploie que le cadre de la theorie deDempster-
Shafer dont les limites sont connues pour repesenter des informations vagues et paradoxales ou
con ictuelles. Dans notre approche, nous avons envisage les cadres de la theorie deempster-
Shafer (DST) et le cadre plus ecent de la treorie de Dezert-Smarandache(DsmT ).

A ce stade, les treories deDempster-Shafer (DST) et de Dezert-Smarandach€DSmT ) ne
sont exploiees qu'au travers de la formulation du probeme et de la moctlisation des cadres de
discernement. Dans son principe, la treorieDSmT n'exige pas l'exclusivie des hypotheses du
cadre de discernement et pesente du méme coup deux avantages dans le cadre de la nethodologie
propose. Au niveau du cadre de discernement de decision commun, elle permet de repesenter
de facon plus ealiste les transitions entre des classes dévaluation de la cecision (passage d'une
cakgorie faiblea moyenne, forte). Au niveau des crieres qualitatifs, un moctle devaluation base
sur un cadre de discernement corcu dans le cadre theorique de IBSmT permet de repesenter
des appartenances variablesa chacune des classes eta leurs intersections. Par exemple, on peut
imaginer de s'ineresser au role fonctionnel d'un equipement par rapporta des fonctions de
secours, de communication sachant qu'il peut exister des equipements qui assurent ces deux
fonctions simultarement. Dans le méme temps, levaluation du réle de ces fonctions peut étre
plus ou moins incertaine : on peut &tre certain que cetequipement va avoir une fonction de
secours mais etre moins catgorique sur la fonction simultaree de communication et de secours
(par exemple parce que lequipement n'est pas essentiel, peut étre remplae ...). Le cadre de la
DSmT, comme monte dans l'application, permet de mockliser ce type de situation alors que
la treorie de la DST ne le permet pas par principe. L'application mettra enevidence d'autres
avantages lesa une meilleure gestion du con it garantissant une meilleure repesentativie des
esultats de la fusion.

Les moakles de transposition sont les points-cés de la nethodologie

L'agegation multicrieres esulte du besoin de combiner des crieres dierents contribuant
a une meéme cecision. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations
se ekrenta un cadre de discernement commun par rapport auguel chaque source doit exprimer
des jeux de masse de croyance. Pour exploiter des avantages respectifs des deux approches dans
un méme cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou 'transposer" desevaluations
nuneriques ou desevaluations qualitatives dans un méme cadre. Cette etape constitue un des
points essentiels de la cemarche.

Des moctles de transposition sont ceveloppes pour etablir cette correspondance entre les
evaluations des crieres quantitatifs et qualitatifs, issues de sources de abilie variable, avec
un cadre de decision commun base sur les treories deDempster-Shafer (DST) ou de Dezert-
Smarandache (DSmT ). Les nethodes utiliees pour etablir ces correspondances constituent,
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dans le cadre quantitatif et qualitatif, une premere srie de eponsesa ce qui est longtemps
rese un probeme dans le developpement de cette nethodologie. Dans le cadre quantitatif, la
transposition utilise des distributions de possibilies et repose nalement sur un principe dequi-
valence geonetrique tes simple quietablit la connexion entre des domaines devaluation des
crieres et un etrentiel de decision. Dans le cadre qualitatif, la transposition n'utilise plus di-
rectement des grandeurs nuneriques mais un intervalle de valeurs hautes et basses de cedibilie
reposant sur un mockele devaluation et un cadre de discernement proprea chaque criere qua-
litatif. Les solutions proposes restent certainement perfectibles et posent un certain nombre de
guestions notamment sur les liens entre les dierents formalismes theoriques et sur la validie
des transferts de masse de croyance entre des intervalles nuneriques et des classes devalua-
tion repesentes par des intervalles ous. Pour faireevoluer la methodologie, son principe et sa
structuration squentiels restent cependant des atouts.

Des processus dévaluation et de traitement quentiels et dissoces

Pour epondrea la probematique de caractrisation de l'incertitude et d'arnelioration de la
tracabilie de I'expertise, cette methodologie aboutit notammenta une dissociation de levalua-
tion des crieres et de I'exploitation dans le cadre d'une cecision. Les moctles de transposition
gualitative et quantitative expriment, pour chaque criere, le lien imagire par I'expert analyste
entre les grandeurs mesuees ou classes consiceees et les classes devaluation de la decision.
Levaluation, la transposition, la fusion sont desetapes ®quentielles et incependantes. De par
sa conception, les dierentes phases de la nmethodologie pourront étre anelioees et approfondies
de mangere inependante. Ce mode operatoire squentiel permet de faire co-exister les approches
et les cadres de raisonnement. Il comprend ainsi :

{ la & nition des cadres de discernement de decision et dévaluation qualitative dans le

cadre de [aDST et de laDSmMT ;

{ les choix de mockles de transposition quantitative et qualitative bases sur I'utilisation des
treories des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance;

{ la & nition des moctles dévaluation qualitative permet d'une part, de consicerer une
con ance partielle des sources dans leurevaluation et, d'autre part, de produire un inter-
valle de mesures hautes et basses de cedibilie compatibles avec les moceles de transpo-
sition qualitative ;

{ I'utilisation des facteurs d'a aiblissement et des poncerations pour prendre en comptea
la fois I'importance et la erie de l'information dans le processus de decision : ce point
constitue un verrou nmethodologique essentiel de la methode.

Cette nethodologie est mise en application sur un probeme de decision simplie (voir 9.1,

p. 223).

Un verrou subsiste : distinguer l'importance et l'incertitude

Un processus de fusion d'information permet de combiner des informations incertaines, pa-
radoxales provenant de sources plus ou moins ables mais s'exprimant sur un cadre de decision
commun nomne cadre de discernement. Il s'agit donc avant tout de determiner un niveau de '\e-
rie" assocea chacun desebments focaux de ce cadre global. L'agegation multicrieres cherche,
gquanta elle,a identi er une decision esultant d'un compromis entre desevaluations de crieres
guantitatifs ou qualitatifs, exprimees sur des grandeurs dont la nature, lesechelles et les unies
sont dierentes. Chacun de ces crieres est plus ou moins important dans le processus de -
cision. En associant I'analyse multicrieres et la fusion d'information, I'objectif est de pouvoir
dierencier par exemple, un criere peu important dont levaluation est certaine d'un criere tes
important mais dont levaluation est incertaine.
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La fusion d'information permet classiquement de prendre en compte la abilie d'une source
en a aiblissant les jeux de masses de croyance puis en a ectant les masses sur l'ignorance totale.
Les sources dévaluation des crieres sont a aiblies selon ce principe.

L'appliquer pour caraceriser une importance, comme propo% dans la literature, n‘appara’t
pas totalement satisfaisant. L'utiliser au titre d'une dierence d'importance conduit en faita
augmenter l'ignorance quand l'importance dcecrot. Ceci pose donc le probeme de la prise en
compte speci que de l'importance et de la con ance dans un calcul de fusion. Pour tenter de
esoudre cette dicule, une premere approche tes simple et imparfaite est propose, pour
a aiblir les masses en a ectant une partie de ces masses sur I'ensemble vide. Le teveloppement
de nouvelles egles de fusion proportionnelles ou I'exploitation de egles ponceees existantes
est certainement une piste a explorer. Neanmoins, en admettant, que I'on puisse dierencier
importance et con ance entre les crieres, il demeurera un celicat probeme d'interpetation :
comment va t'on cecider et choisir entre importance et con ance dans levaluation ? Comment
va t'on cecider sur la base de deux crieres dont I'un est important mais dont levaluation est
peu able et un criere peu important avec une information able? Ces deux crieres ne sont
peut-etre tout simplement pas comparables ouvrant ici une perspective vers I'utilisation des
methodes d'agegation partielle pour exploiter des esultats de fusion.
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Chapitre 9

Application de la nouvelle
nethodologie ER-MCDA

Introduction

Ce chapitre constitue une application de la methodologieER  MCDA qui exploite d'une
part, les principes de structuration et de normalisation utili’es pour le diagnostic et la recon -
guration de moctles herarchiques (chap. 7, p. 140) et, d'autre part, le cadre associant I'analyse
multicrieres herarchique et la fusion d'information (chap. 8, p. 179).

A partir d'un exemple simplie, les dierentes etapes de la nmethodologie sont decrites et
accompagrees, le casecheant, d'applications nuneriques. Les phases ccrites sont les suivantes :

{ la formulation héerarchique du probeme de cecision;

{ la cetermination des poncerations ageges caracerisant I'importance des crieres;

{ levaluation impecise d'un criere quantitatif par une source, sa transposition dans le cadre
de discernement commun de cecision et la fusion de masses transposes;

{ levaluation impecise d'un criere qualitatif en consicerant deux mockles devaluation
gualitative (cadre de la DST et de laDSmT ), sa transposition dans le cadre commun de
discernement;;

{ la fusion des jeux de masses de croyance exprimes au niveau des crieres, chacun d'entre
euxetant consicee comme une source dans le processus de fusion aboutissanta la cecision.

Des esultats nunerigues compementaires pour les autres crieres du mockle simplie et des
cktails de l'impementation informatique peuvent étre trouves en annexe |, p. 389.

9.1 Mockle simplie d'analyse de la sensibilie d'un site d'ava-
lanches

Le cadre d'application correspond icia la version simpliee et ctive du modkle devaluation
de la sensibilie au risque d'avalanche consicee dans le cadre d'une expertise multiple. Une pre-
mere phase concerne l'identi cation des crieres (quantitatifs, qualitatifs) et I'explicitation des
priories (ou pegrences) entre crieres dans le cadre d'une approche multicrieres herarchique
base sur une approchecriere-estimateur-solution . La seconde phase concerne le volet de la
methodologie relatifa la mise en uvre de la fusion.

9.1.1 Description du moctle simplie devaluation de la sensibilie au risque
d'avalanche
Pour identi er les zones les plus expokes au risque d'avalanche, les cecideurs cherchenta
evaluer le niveau d'exposition au risque de chaque site en fonction de crieres les au ptenorene
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d'avalanche (Aka ) et aux enjeux exposes (Vulrerabilie ) (Fig. 9.1).

Figure 9.1 { Contextes de decision et d'application simplies : ¢ nition de I'exposition d'un
site au risque d'avalanche

Une classi cation base sur cette evaluation peut ensuite permettre de de nir des priori-
es d'intervention et informer les collectivies. Nous pesentons ici une version simpliee d'un
syseme d'aidea la decision existant cenomme Sites Sensibles Avalanche$SSA) (Rapin et al.,
2004; Rapin, 2007). Notre application illustre comment plusieurs avis d'expert produisant des
evaluations incertaines et impecises de crieres quantitatifs et qualitatifs peuvent &tre utilies
pour ¢k nir le niveau de sensibilie (ou d'exposition au risque) d'un site avalancheux.

Structure hérarchique et description des crieres

Le moctle herarchique exemple comprend 3 niveaux et 5 crieres terminaux. La racineC1l
de ce mocktle constitue la cecision repesente par un niveau de sensibilie pouvant étre soit nul,
faible, mocke ou fort ( Fig. G.11, p. 374). Le principe de levaluation est base sur une formulation
classique du risque pesenee en (Fig. 2.7)1. La sensibilie estevaliee selon 2 sous-crieres cor-
respondanta la vulrerabilie (C11) etal' aba (C12). Le criere de vulrerabilie est cecompos en
deux sous-crieres terminaux correspondanta desoccupants hivernaux permanent§C111) eta
desinfrastructures telles que desequipements industriels, collectifs ou de secours (&2). Le cri-
ere relatifa I'aka est decompo< selon 3 sous-crieres terminaux correspondanta la morphologie
(C121), I'histoire ou la fequence (C122) et les conditionsnivo-climatologiques du site (C123).
Les crieres terminaux sontevalles dans un mockle criere-estimateur-solution (Fig. 7.12)2 :
chaqgue solution, correspondanta un site dans notre cas, fait I'objet d'une evaluation incepen-
dante des autres solutions envisagees.

1. p. 27
2. p. 150
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Figure 9.2 { Moctle herarchique simplie d'analyse de la sensibilie au risque d'avalanche

Levaluation des 5 critres terminaux est faite selon les hypotleses suivantes :

{ le criere quantitatif correspondant aux occupants permanents hivernauxestevalle selon
un nombre d'occupants (3 niveaux devaluation dans la version initiale) ;

{ le criere infrastructures (C112) est consicce comme un criere qualitatifevalle selon 7
classes devaluation correspondant auxequipements localies dans la zoneetudee ;

{ le criere quantitatif morphologie (C121) estevalle selon une valeur de pente;

{ le criere quantitatif histoire (C122) estevale par une valeur de fequence empirique
(repesentative d'une periode de retour);

{ le criere quantitatif nivo-climatologie (C123) estevalle par une hauteur d'enneigement
moyen.
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Contrairement au mocele initial, dans lequel levaluation consistea identi er I'appartenance
a une classe, la nethodologieER MCDA introduit et permet levaluation directe sous forme
d'une grandeur mesuee ou estinee. Les classes du mockle initial ne sont utiliees que pour
construire les mockeles de transposition qualitatifs et quantitatifs. Ces moctles de transposition
permettent detablir le lien avec entre lesevaluations faites par les sources (experts, observateurs)
et les classes devaluation de la cecision §ensibilie faible, modeee ...). Les crieres quantitatifs
sont quanta euxevalles selon une proedure speci que permettant de prendre en compte la
con ance dans levaluation.

Tout comme le nombre de crieres particulerement eduit, il convient de noter que les valeurs
nuneriques utilies dans ce mockle sont ctives et extremement simpliees (gamme de valeurs
de pentes par exemple) et ne correspondent que de facon tes approximative au mockle original.
Elles ne traduisent en aucun cas une quelconque ealie et pratique de terrain et d'expertise.

Evaluation de l'importance des crieres : origine des ponctrations

La fusion des crieres consicees comme des sources recessite aplatir le mockle herar-
chique. Dans un mocelea plat, tous les crieres terminaux sont envisages au méme niveau sous
une repesentation compatible avec le principe d'une fusion statique (et simultaree de tous ces
crieres). On \eri e que les poncerations agegees au niveau des crieres (cerckes de rouge) sont
les mémes dans le mocklea plat Fig. 9.3) et le mockle sous sa forme herarchique Fig. G.11)3

Dans un moctle herarchique classique, les poids relatifs sont calcuks de la racine vers les
feuilles en e ectuant des comparaisons par paires entre crieres du méme niveau. Les poids age-
s sont ensuite calcuesa chaque niveau en multipliant le poids relatif du criere du niveau
consicee par le poids ageg du criere pere. Dans le cas de mockles herarchiques existants ou
de mockles empiriquesa plat recon gues, on peut imaginer plusieurs modes de normalisation
permettant de ce nir les poids relatifs et agegsa chaque niveau de la herarchie (voir sec-
tion 7.2.2)*. Le moctle simplie est suppos ne pas avoiree corcu s le cebut explicitement
comme une structure herarchique. Au contraire, des poids absolus ontet attribtes aux classes
dévaluation des crieres terminaux.

Pour transformer ces valeurs de poids absolus en des valeurs de poids normalies et les
propager vers les dierents niveaux de la herarchie, plusieurs principes de normalisation peuvent
gtre utilies. Dans cette application base sur un mockle criere-estimateur-solution , on utilise le
moctle SommeMax (SumMax) qui toere des nombres variables de classes devaluation pour
chaque criere : les poids absolus & nis au niveau des classes devaluation sont normalises en
utilisant la somme (Somme). Le poids absolu retenu au niveau du criere terminal correspond au
maximum (Max) de ces poids absolus. La normalisation est ensuite e ectwee sur la base d'une
somme vers la racine. A partir des poids relatifs, on peut ensuite calculer des poids ageges
de la racine vers les feuilles de l'arbre. Ce sont nalement ces poids ageges qui sont utilies
pour calculer les facteurs d'a aiblissement d'importance des crieres. Par exemple, la valeur 20
aet attribleea la classe devaluation C1111 correspondanta une classe de nombre d'occupants
hivernaux compris entre 1 et 4 personnes. Les class€sl112 etC1113 ont des poids absolus de
30 et 40. Ceci conduit nalementa un poids ageg du criere Clllegala % (voir cktail sur la
Fig. G.12%).

226



9.1. MOD ELE SIMPLIFI E D'ANALYSE DE LA SENSIBILIT E D'UN SITE
D'AVALANCHES

Figure 9.3 { Visiona plat du moctle simplie d'analyse de la sensibilie au risque d'avalanche
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Figure 9.4 { Passage du poids ageg normali® SommeMax au facteur d'a aiblissement
d'importance - criere C111

L'outil informatique cevelopge calcule I'ensemble des poids selon les dierentes nethodes de
normalisation pour les crieres du mocele herarchique simplie ( Fig. 9.5).

Figure 9.5 { Impementation informatique et codi cation des donrees du mockle herarchique
multicrieres
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Cespoids agegs sont utilises pour ceterminer les facteurs d'a aiblissement d'importance
mis en uvre dans le cadre de la fusion. Par exemple, le poids ageg du criere C111 egal

a % correspond au maximum des poids agegs. Son facteur d'a aiblissement vaut 1. Pour
7

le criere C112, le facteur d'a aiblissement vaut 0:875 = & (voir 8.5.2, p. 211). Les facteurs

25
d'a aiblissement d'importance pour le moctle simplie consicte sktablissent nalement comme
indige sur la Fig. 9.6).

Figure 9.6 { Facteurs d'a aiblissement pour la fusion des crieres ceduits des poids normalises

Sur la base de la structure herarchique du mocele, la nethodologie est mise en uvre
pour tous les crieres terminaux. Nous ne cetaillons ici que les deux crieres C111 et C112
respectivement de type quantitatif et qualitatif. Pour chaque criere, on decrit les processus
devaluation, la transposition vers le cadre de discernement commun de cecision et enn le
processus de fusion.

9.1.2 Exemple de esultats ctailés pour un criere quantitatif : Cr1g

Le criere Cpy19) €st un criere quantitatif correspondanta la vulrerabilie des occupants
permanents hivernaux dans la zoneetudee.

Intervalles dévaluation

Pour chaque source, levaluation est fournie sous la forme d'intervalles nuneriques corres-
pondant au nombre d'occupants. La premereetape consistea ¢ nir des intervalles assocesa
des niveaux de con ance Fig. 9.7). Ces niveaux de con ance interpetes comme des mesures
de recessit sont transformes en masses de croyancebba). Letape suivante concerne le pro-
cessus de transposition (quantitative) base sur des comparaisons de surface : les masses de
croyance correspondanta chacun des intervalles sont transposes sur leseements du cadre de
discernement de cecision, correspondant au mockle retenu dans le cadre de RST ou de la
DSmT. Le jeu de masses de croyance transposees pour la premereevaluatioreyal;), incluant
3 intervalles, de source 1 est decrit dans le tableautab. 9.2 et repesent graphiquement dans
la Fig. 9.9. Le principe du calcul et le esultat fourni par I'application de calcul est pesent
sur la Fig. 9.8. Pour une source donree et ses intervalles devaluation, plusieurs moceles de
transposition peuvent exister. Nous ne pesentons ici que des esultats partiels pour un moctle
de transposition dans le cadre de 1&DST.
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Source s coee par (Cry113; Srey; Evaly)
intervalle Xn¢ intervalle xsyp Necessit bba
Int. | Code | Code | Valeur | Code | Valeur | Code | Valeur| Code | Valeur
1 [1(s;1) | Xint (1) 10 XSup(ea) 12 Nsii (o) 05 Msl o 05
2 1 1(8;2) | Xinf gy 8 XSup(sa) 15 | Nsio, | 075 | Mgy, | 025
3 | 1(s;3) | Xinf s 6 XSups: 20 | Ngji ., 1 Msileq | 025

Table 9.1 { Criere Cyy11; - Source 1 - Evaluation 1f1 - Mesures de recessie et masses de
croyance (bba)

Transposition quantitative dans le cadre de DST (DST mapping)

Dans le cadre de |aDST, le cadre de discernement de cecision pegision = fHD 1;HD 2; HD 3;HD 49
se compose de 4 classes devaluation qualitative de la sensibilie au risque d'avalanche consice-
ees comme exclusives et & nies de la manere suivanteHD ; = 'Pas de sensibilie’, HD, =
'Faible sensibilie’, HD3 = 'Sensibilie mockeee’, HD,4 = 'Forte sensibilie' (voir 8.2.2 © et
Fig. 8.5).

Chaque source fournit uneevaluation des crieres quantitatifs sous forme d'intervalles deva-
luation emboes (distribution de possibilie). Pour chaque intervalle j, la sources fournit une
mesure de recessieNs; ., correspondanta la con ance minimale dans le fait que la valeur du
criere soit entre les bornes inkrieures et superieures de l'intervalle (Fig. 9.7) .

Figure 9.7 { Passage des mesures de possibilies aux masses des intervalles devaluation - criere
Cl11y)

Les masses calcukes pour chacun des intervalles devaluation sont transposes vers le cadre

6. p. 185
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de discernement de cecision et eparties sur la base d'un ratio surfacique entre lesebements du

cadre de discernement. La gure Fig. 9.8) illustre le cas de lintervalle devaluation 2 propose
par la source 1.

Figure 9.8 { Passage d'un intervalle devaluationa la masse transpose par calcul d'un ratio
surfacique - Mockle de transpositionDST - criere Cpyqq

Au nal, on obtient les masses transposesa partir de I'ensemble des intervalles devaluation
sur leseements du cadre de discernement de decisionKID 1;HD »;:::) (Tab. 9.2).

source s cocee par (Cpiqq5; Srcy; Evaly)
Cadre de discernment -DST - = fNoS;LS;MS;HS ¢
N oS LS MS HS
Int. Code mS?'(sn m)(HD 1) ms;l(su m)(HD 2) m5;|(5;| nt) (HD 3) ms?l(s;l nt) (HD 4)
1 [1(s;1) 0 0:375 0:125 0
2 11(s;2) 0 0.1429 0.1071 0
3 | 1(s;3) 0 0:1071 0:1429 0

Table 9.2 { Jeu de masses de croyance transposees (bba)- Crier€;14; - Source 1 - Evaluation
1 - Moctle de transposition DST

Pour chaqueekement du cadre de discernement de decisiortHD i (aveck 2 f 1;2;:::;4qg), on

somme les masses esultant de la transposition de chaque intervalle pour obtenir le jeu de masse
transpos correspondanta levaluation du criere  Cyp4q; par la sources; ’ (Fig. 9.9).

7. egalement noee Srci sur les gures
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Figure 9.9 { Jeu complet de masses transposes d'une evaluation - criereC;1q) - Mocele de
transposition DST

Le jeu de masses de croyance transposes est ensuite a aibli en fonction du facteur d'a ai-
blissement ( abilie) de la source ayant proeda levaluation. Dans notre exemple, la source s;
(Srca) est aecee d'un facteur  grei(cpyyy:sreq;Evaly) = 0:5 (Tab. 9.3).

Souce s coee par (Cjy113; Srcy; Evaly)
Facteur d'a aiblissement de abilie Rel; (Cpyyy ;Srea;Evaly) = 015
Frame of discernment -DST - = fNoS;LS;MS;HS ¢
N oS LS MS HS
\ Masses avant a aiblissement | mg(HD3) | mg(HD2) | mg(HD3) | ms(H Dy) mJ()
0 0:625 0:375 0 0
] Masses a aiblies mIHD1) | mYHD,) | mHD3) | mdHDy) mY()
0 0:3125 0:1875 0 0:5

Table 9.3 { Masses de croyance (bba) avant et apes a aiblissement ( abilie) - Criere  Cpy1q
- Source 1 - Evaluation 1 - Mocele de transpositionDST

Transposition quantitative dans le cadre de DSMT (DSMT mapping)

Dans le cadre de [aDSmT (mocktle hybride), le cadre de discernement de decision pecision =
fHD 1;HD »; HD 39 se compose de 3 classes devaluation qualitative de la sensibilie au risque
d'avalanche consiceees & nies de la manere suivante HD ; = 'Pas de sensibilie’, HD, =
'Faible sensibilie', HD 3 = 'Forte sensibilie' (voir 8.2.2 & et Fig. 8.5).

8. p. 185
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Les masses transposes sont calcuees sur le méme principe que ci-dessusa partir de I'en-

semble des intervalles devaluation sur leseements du cadre de discernement de cecision (HR; HD 5;:::

(voir Tab. 9.2).

Source s cocee par (Cjy113; Sreg; Evaly)
Cadre de discernement DSmT - = fNoS;LS;HS ¢
N oS LS HS
Int. Code Mg;) (sil nt) (H D 1) Mg;) (sil nt) (H D 2) Mg;| (si ) (H D 3)
1 |1(s;1) 0 0:464 0:0357
2 | 1(s;2) 0 0.218 0.0319
3 |1(s;3) 0 0:186 0:0638

Table 9.4 { Transposition des intervalles devaluation en jeu de masses de croyance (bba)-
Criere Cpy14) - Source 1 - Evaluation 1 - Mockle de transpositionDSmT

Sur la base du mockle de transposition quantitative et d'un cadre de discernement de decision
bass cette fois-ci sur un mocele DSmyyprige , leS masses calcukees pour chacun des intervalles
devaluation sont transposees et eparties sur la base d'un ratio surfacique entre leseements du
cadre de discernement. La gure (Fig. 9.10) illustre le cas de l'intervalle devaluation 2 propos
par la source 1.

Figure 9.10 { Passage d'un intervalle devaluationa la masse transpose par calcul d'un ratio
surfacique - criere Cyy11; - Mockle de transposition DSmT

Finalement, le jeu de masses de croyance transposes est ensuite a aibli en fonction du facteur
d'a aiblissement ( abilie) de la source ayant pro@c a levaluation. Dans notre exemple, la
sources; (Srcq) est a ecee d'u_n facteur gelyc g1y iSreriEvaly) = 0:5. On note ici la diference
entre les masses de croyance issues du moctle de transposition base sur un cadre lea BST
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(Tab. 9.3) eta la DSMT (Tab. 9.5). Cette dierence irevitable est due aux hypotteses du
moctle notamment en termes de ¢k nition des intervalles ous. Dans le cadre du mockle de
transposition DSmMT, nous avons volontairement cee une zone d'intersection tes large entre les
classedHD ; (faible sensibilie - LS) et HD 3 (forte sensibilie - HS) pour e ectuer la comparaison
avec le mocele DST en gardant les mémes bornes. Dans un cas eel, cette hypotlese ne serait
probablement pas la meilleure solution.

Source s cocee par (Cry113; Srey; Evaly)
Facteur d'a aiblissement ( abilie) (Cpuyy iSrea;Eval 1) = 0:5
Cadre de discernement DSmT - = fNoS;LS;HS ¢
N oS LS HS
] Masses (bba) avant a aiblissement | mg(H D1) | mg(H D2) | mg(H D3) ms()
0 0:869 0:131 0
Masses (bba) a aiblies mHD;) | mYHDy) | mYHD3) mJ()
0 0:4343 0:0657 0:5

Table 9.5 { Jeu de masses (bba) avant et apes a aiblissement ( abilie)- Criere Cyq14; - Source
1 - Evaluation n°1 - Moctle de transposition (‘mapping”) DSmT

Fusion des masses transpoges provenant de plusieurs sources

Les masses de croyance transposes a partir des evaluations des dierentes sources sont
ensuite fusionrees en utilisant dierentes egles de fusion (voir annexe 1.2, p. 392). Dans un
premier temps, la fusion est opeee dans le cadre de 1a&DST. Une comparaison est propose
entre les trois egles deDempster (DST) normaliee, de Smets et de la PCR6 sur les masses
de croyance avant a aiblissement dans le tableaurab. 9.6 puis sur les masses a aiblies dans le
tableau Tab. 9.7. Dans un second temps, les mémes sources (uniqguement dans le cas de sources
avant a aiblissement) sont fusionrees dans le cadre de [&DSmT.

Moctle de transposition DST

Cadre de discernment -DST - Card() =4
Rel ; HD; HD» HD3 HD4
Facteur ens. Non Faible Sersibilie mo- | Forte
d'a ai- vide sensible | sensi- tkcee (MS) sensi-
blisse- (NoS) bilie bilie
ment (LS) (HS)

M1 = M(c,, SreiEvaly) | 1 0 0 0:625 0:375 0 0
myp = m(c[m] :Srco;Eval 1) 1 0 0 0 0:8875 0:1125 0
Processus de fusion n13 - Regle de Dempster normalisee
m(c[m]) = msq mo ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0

Processus de fusion h14 - Criere de Smets
M) = M M2 ‘ 0:667 ‘ 0 ‘ 0 ‘ 0:333 ‘ 0 ‘ 0
Processus de fusion h5 - Regle PCR6
Mcyy) = M1 M2 ‘ 0 ‘ 0 \ 0:290 \ 0:690 \ 0:020 \ 0

Table 9.6 { Fusion des jeux de masses de croyances dévaluation transposes - Crikre
Cpi11- Sources devaluation non a aiblies - Mocele de transposition DST - Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation))
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OB retrouve facilement les esultats de la egle de fusion deDempster. Le con it estegala
K=" g = M(A)YM2(B)= my(HD 2):m2(HD 3)+m 1(HD 2):m2(HD 4)+m 1(HD 3):m2(HD 4) =
0:6250:8875+0:6250:1125+0:3750:1125 = 0:667 d'a le facteur de normalisation 1 K =0:333
On obtient :

{ mpi myHD,)=0;

{ my@ myHD2)50;

{ pour HD3,0ona A\ g=pyp , M1(A) m%(B) = m¢(HD 3):m»(HD 3) =0:3750:8875 = 0.3328

i A B
soit mlz(HD 3) = mq mz(HD 1) — A\B =HD 13 n}zl( ym2(B) =1

{ HD4,onam; my(HD4) =0

Dans ce cas tes simple, on voit qu'en utilisant la egle de Dempster, la masse fusionree
est enterement attribree a lekkment HD 3. La egle de fusion de Smets attribue le conita
I'ensemble vide;. La egle P CR6 epartit quanta elle le con it sur leseements focaux ( HD 5,
HD 3 et HD 4) proportionnellementa leur masse. Cette egle permet, contrairement aux autres
approches, de ealiser la fusion des masses de croyance dévaluation en conservant la colerence
des jeux de masses initiaux méme dans les cas de fort conit : elle doit donc étre utiliee en
priorie dans le cadre de la mise en uvre de la nethodologie ER  MCDA dans le cadre de la
DST.

Le tableau Tab. 9.7 reprend les mémes jeux de masse de croyance en appliquant cette fois-
ci un facteur d'a aiblissement aux 2 sources. On observe logiquement que la masse a eceea
l'ignorance totale n'est plus nulle.

Cadre de discernement DST - Card() =4
Rel X HD1 HD» HD3 HD4
Facteur ens. Non Faible Sasibilie | Forte
d'a ai- vide sensible | sensi- mockee | sensi-
blisse- (NoS) bilie (MS) bilie
ment (LS) (HS)

M1 = M, :Srcy:Evaly) | 0.5 0 0 0:3125 | 0:1875 0 0.5
M2 = M,y :SreyiEvaly) | 0.7 0 0 0 0:621 0:079 0:3
Processus de fusion hl - Dempster-Shafer (egle normalise)

MCpy) = M1 M2 \ 0 \ 0 ] 0:1223 \ 0:6306 \ 0:0514\ 0:1957
Processus de fusion n2 - Criere de Smets
MCpy) = M1 M2 \ 0:2335 \ 0 ] 0:0937 \ 0:4834 \ 0:0394\ 0:15
Processus de fusion h3 - PCR6
MCpy) = M1 M2 \ 0 \ 0 ] 0:1784 \ 0:6229 \ 0:0487\ 0:15

Table 9.7 { Fusion des jeux de masses de croyances dévaluation transposes - Critre
Ci111- Sources devaluation aaiblies - Mockle de transposition DST - Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation))

Les jeux de masse esultant de la fusion desevaluations du criereCp;45) sont ensuite utilies
dans le processus de fusion des crieres consicees comme des sources. lls peuvent ainsi étre
retrouwes dans les tableauxTab. 9.10 etTab. 9.11.

Moctle de transposition DSmT

Le tableau Tab. 9.8 corresponda la fusion des sources devaluation du criereCpy49) trans-
poses dans le cadre de [DSmT . Lesetapes de calcul et la repesentation dans le prototype
sont illustes sur la gure Fig. 1.4 (p. 391).
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Cadre de discernement DSmT - Card() =3
Rel ; HD;, HD;\ | HD> HD,\ | HD3
HD , HD 3
Facteur ens. Non (N oS\ | Faible (LS \ | Forte
d'a ai- vide sesible | LS) sensi- HS) sensi-
blisse- (NoS) bilie bilie
ment (LS) (HS)

M1 = M(c,, :SreqEvaly) | 1 0 0 0 0:896 0 0:131 0
M2 = M(c,, SresiEvaly) | 1 0 0 0 0:311 0 0:689 0
Processus de fusion 15 - Regle Dempster-Shafer interpete en egle DSm
MCpy) = M1 M2 \ 0 \ 0 ] 0 \ 0:270 \ 0:639 \ 0:091 \ 0

Processus de fusion n16 - Criere de Smets
MCpy) = M1 M2 \ 0 \ 0 ] 0 \ 0:270 \ 0:639 \ 0:091 \ 0
Processus de fusion h17 - PCR6
MCpy) = M1 M2 \ 0 \ 0 ] 0 \ 0:270 \ 0:639 \ 0:091 \ 0

Table 9.8 { Fusion des jeux de masses de croyances dévaluation transpoees - Criere
Cp1117- Sources devaluation non a aiblies - Mocele de transposition DSmT - Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation))

L'analyse des esultats montre que le cadre de [DSmT permet, de manere native, de fournir
des esultats de fusion colerents et respectant la epartition initiale des masses de croyance. Le
principe de la theorie DSmMT correspond par essence au contexte des mockles de transposition
traduisant des variations continues entre des classes. A noter toutefois que le mockle consicce
ici est un mockle hybride et que legalie des esultats obtenus est un cas particulier esultant
de l'absence de con it entre les jeux de masse. Une contrainte (intersection vide par hypotlese)
existe en e et dans le moctle entre les classeN oS et HS.

Les esultats de levaluation des autres crieres quantitatifs Ci;51) (Morphologie), Cj122) (His-
toire) et Cio31 (Nivo-climatologie) ne sont pas cetailes et peuvent tre trouves en annexe |
(p. 389).

9.1.3 Exemple de esultats cktailes pour un criere qualitatif : Criz

Levaluation d'un criere qualitatif utilise tout d'abord un moctle devaluation qualitative
pour obtenir un intervalle devaluation qualitatif, correspondanta des valeurs hautes et basses
de cedibilie, et un mocele de transposition pour transformer cet intervalle en jeu de masses
de croyance exprimees dans le cadre de discernement de cecision. Le criei€;15) est un criere
qualitatif correspondanta la vulrerabilie  due aux infrastructures etequipements collectifs tels
que desecoles, des salles communales ... et sittes dans la zone expose. Ce criere estevalle selon
trois classes principales correspondant, dans un ordre de sensibilie croissanta desequipements
industriels, collectifs et en n de secours.

e nition du cadre de discernement et des moctles devaluation qualitative dans
le cadre de la DST ou de la DSmT

Deux moctles devaluation qualitative sont proposs et repesenes sous la forme de dia-
gramme de Venn (Fig. 9.11). Le choix depend du concepteur du mockle et de la possibilie
d'intersection entre les classes dévaluation. Dans le cadre d'un modleDST, on ne consickre
gue trois classes devaluation exclusives (intersections vides) correspondant respectivement aux
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infrastructures industrielles (Ind), collectives (Col) et de secours (Resc). Le cadre de IBSmT
permet quanta lui de prendre en compte desequipements mixtes tels que desequipementsa
la fois industriels et de secours (central ekphonique, pont ...). Chacune des parties des dia-
grammes de Venn est identiee selon la codi cation propose par (Martin, 2009).

Figu re 9.11 { Deux mockles devaluation qualitative du criere "Infrastructures”  Ciy12;

Evaluation qualitative dans le cadre de la DST (DST scaling)

Construction du mogctle Chaque partie du diagramme de Venn Fig. 9.11) constitue
un singleton dans le mockle et contribue plus ou moinsa la sensibilie globale du site. Cette
contribution, assocee a la notion d'importance, est analyse en utilisant le principe propos
par Saaty (1982) et une matrice de comparaison par paires entre lesekments. Par exemple, un
equipement de type collectif apportera un suppement de sensibilie modee par rapporta un
equipement industriel (Fig. 9.13). A noter que les valeurs retenues restent, ici encore, purement
ctives. Malge cela, nous avons cependant chercle icia correspondre le plus possible aux ordres
de grandeur des poids issus du moctle eebites Sensibles Avalanchesa correspondance atteinte
n'est pas parfaite (Fig. 9.12). Du fait des egles particuleres utilisses pour remplir la matrice,
I'indice de colerence de la matrice de pekrences est au-deh des valeurs limites (18% sugerieur
a la limite conseilee de 10%). On retrouve un probeme certainement renconte par (Beynon
et al., 2000) mais non explicie clairement. Le choix de la meilleure nethode de determination
des masses de croyance dans le contexte qualitatif reste donc cklicat et perfectible.
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Figure 9.12 { Comparaison des poncerations equivalentes) entre le mocele simplie et le
mockle ER-MCDA

Les poids calcuks pour chaque partie selon la methodeAHP sont assimiesa des masses de
croyance (m()). Les classesetant des singletons, leurs masses correspondent aussia des mesures
de cedibilie ( Bel) (Tab. 9.9 etFig. 9.13).

Figure 9.13 { Determination des masses de croyance et cedibilies des eements - Criere
qualitatif Cp;15 - Mockle devaluation DST

On envisage ensuite les combinaisons de ces dierents singletons pour repesenter les cas
pouvant étre rencontes lors de levaluation d'un site. Au nal, on obtient une correspondance
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entre des regroupements de parties (classes) et des mesures de cedibilie.

De nition Codi cation des regroupements | Credibilie ( Bel)

f1 ndg [5] 0:172
fColg [6] 0:350
fRescg [7] 0:478
f1nd;Colg [56] 0:522

fl nd; Rescg [57] 0:650
fC ol; Rescg [67] 0:828

fl nd; Col; Rescg [567] 1:000

Table 9.9 { Cedibilie des singletons et de leurs regroupements (unions) - Criere qualitatif
Cp12) - Mocele devaluation DST

Ces valeurs de cedibilie correspondant aux regroupements sont ensuite utilies pour construire
le mockele de transposition qualitative et e nir les limites des intervalles ous L R composant
le mockle en fonction de classes de sensibilieKig. 9.15).

Intervalle devaluation qualitative Lors de levaluation, un mémeequipement de type
infrastructure peut appartenira plusieurs classes devaluation (voir 8.4.2) °. Pour evaluer le
criere qualitatif Cyq15, I'utilisateur choisit tout d'abord si leseements du mocele devaluation
correspondant soita desequipements industriels {nd), collectifs (Col) ou de secours (Resc) sont
pesents sur le site analy. Il a ecte en conequence un booken (0 ou 1)a la variable cecrivant
le choix de proedera levaluation de la classe consiceee (inputg). Des bornes hautes et basses
de con ance dans la pesence e ective de ce type deEment sur la zone sont ensuite saisies. Par
exemple Fig. 9.14), la source 1 consicere qu'unequipement industriel est pesent sur la zone
avec une con ance minimale de 6 et une con ance maximale de 8 (sur uneechelle de 1a 9)
soit une con ance moyenne normalise egalea 0875. Au nal, sur la base des valeurs saisies
par la source pour chaqueeement, on peut ceduire le facteur de con ance global de la source
1 interpee comme un facteur d'a aiblissement (0 :842) et un intervalle de valeur de cedibilie
[0:466,0:628]. Cet intervalle unique, correspondanta une masse croyance unit, est transpose
comme dans le cas d'un criere quantitatif (Fig. 9.15).

9. p. 203
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Figure 9.14 {Indices de con ance et intervalle devaluation qualitative du criere Cyy15) - Cadre
DST - sources 1 et 2

Seuls les principes gereraux assocesa l'indice de con ance sont pesenges ici. En pratique, cet
indice va cependre des conditions d'acquisition de l'information (I'information est-elle directe,
levaluateur a constat lui-méme ou indirecte ?), le mode d'acquisition (visite sur le terrain,
analyse de photographies, etude sur carte) ... (Tacnet et al., 2006). Cet indice peut lui-méme
faire I'objet d'une analyse multicrieres et le developpement de telles nethodologies fait partie
des perspectives de ce travail.
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Figure 9.15 { Mockle de transposition (DST) qualitatif du criere Cyy15 et intervalles deva-
luation (DST) des sources 1 et 2

Mockle devaluation qualitative dans le cadre de la DSmT (DSmT scaling)

Construction du mogcktle. Les mémes principes sont appliges en consicerant cette fois-
ci un moctle base sur le cadre de laDSmT. Ce moctle libre autorise les intersections entre
les classes correspondant aux equipements industriels, collectifs et de secouisid. 9.11). Les
ekments du mockle devaluation sont compaes en terme d'importance. Les poids sont cerives
en masses de croyanceequivalentesa des cedibilies Fig. 9.16).
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Figure 9.16 { Determination des masses de croyance et cedibilies des eements - Critre
qualitatif Cy;15 - Mockle devaluation DSmT

Les regroupements deements permettent de calculer les cedibilies des combinaisons dee-
ments pris en compte dans le moctle de transposition qualitative Fig. 9.17).

Figure 9.17 { Cedibilies des regroupements deéments pour construire le moctle de transpo-
sition - Criere qualitatif Ci115) - Mockle devaluation DSmT
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In tervalle devaluation qualitative. Levaluation est conduite selon le méme principe
que peedemment. La dierence provient de la possibilie devaluer, de manere native, les
equipements ayant une double fonction. La source 1evalue par exemple, le cas d'un central
eephonique ayanta la fois le caracere dequipement industriel et de secours (Fig. 9.18).

Figure 9.18 { Indices de con ance et intervalle devaluation qualitative du criere Cj115 - Cadre
DSmT - sources 1 et 2

L'intervalle devaluation qualitative obtenu ([0 :314 0:419]) est ensuite utiliee en lien avec le
mockle de transposition qualitative base sur un cadreDST (Fig. 9.19). Les limites des intervalles
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ou s e nissant le mockle proviennent des cedibilies des regroupements deements du mockle
devaluation ( Fig. 9.17).

Figure 9.19 { Mockle de transposition (DST) qualitatif du criere Cyy15 et intervalles deva-
luation (DSmMT ) des sources 1 et 2

9.1.4 Criere de acision  Cpj : esultats de fusion
Facteurs d'a aiblissement

Deux types de facteurs d'a aiblissement sont assoces aux deux phases successives de la
nmethodologie ER-MCDA (voir Fig. 8.30, p. 211) :

{ les facteurs d'a aiblissement de abilie sont appligwes lors de la fusion des evaluations
transposes fournies par les dierentes sources. Ces facteurs proviennent d'une estimation
directe et subjective pour les crieres quantitatifs. Pour les crieres qualitatifs, ils esultent
indirectement de la phase devaluation qualitative (voir 9.1.3);

{ les facteurs d'a aiblissement d'importance proviennent du moctle herarchique en consi-
cerant un mockle de normalisation SommeMax (voir 9.1.1 et Fig. 9.1). Les poids ageges
normali®es sont de nouveau normaliges sur la base du maximum d'entre eux pour obtenir
les facteurs d'a aiblissement d'importance (Fig. 9.6) selon la methode cecrite en 8.5.2
(p. 211);
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Comparaison des processus de fusionn °1,3, 7et 9

Sur la base desevaluations proposees par les sources et pe@edemment cecrites, les processus
de fusion peuvent etre tes nombreux'®. lls correspondent aux combinaisons entre le choix de la
treorie de mocklisation du cadre de discernement, du mode de fusion, des egles et de I'ordre de
fusion . ... Nous ne decrivons ici que les esultats de comparaison entre deux egles de fusion (la
egle de Dempster normalisee et la egle P CR6) et deux mocklisations du cadre de discernement
de cecision dans le contexte de [@DST (processus n°1 et 3) ou de IDSMT (processus fi7 et 9)
(Fig. 9.20). Les autres processus de fusion envisages peuvent étre trouwves en annexe | (p. 389).

Figur e 9.20 { Description des processus de fusion°f, 3, 7 et 9

Niveau de akcision - Moctle de transposition DST

Dans le cadre d'un moctle de discernement de cecision base sur I®ST, les tableaux pe-
sentent les esultats de la fusion des crieres terminaux apes a aiblissement pour le processus de
fusion n° 1 (Tab. 9.10) et le processus de fusion (Tab. 9.11). Pour chaque criere terminal,
consicke comme une source, les jeux de masses de croyance correspondent au esultat de la
fusion desevaluations a aiblies fournies par les dierentes sources d'information. Par exemple,
pour le criere Cy11q) et les processus de fusion et 3, les jeux de masses de croyance proviennent
de la fusion des sources 1 et 2 suivant le tablealab. 9.7. Les facteurs d'a aiblissement d'impor-
tance sont ceduits du mockle herarchique cependant du mode de normalisation (ici le modtle
SommeMax et de saisie des donrees (saisie de poids absolus au niveau des feuilles) (F&y6
et Fig. 9.1).

Dans les tableaux ci-dessous, les jeux de masses de croyance des criereg (c,,, ) par
exemple) correspondent aux valeurs avant I'application du facteur d'a aiblissement. Le esultat

10. voir la description et la nunerotation des processus en annexe 1.2, p. 392
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fusionre m( ¢ ) est par contre bien obtenu apes avoir a aibli les jeux de masses des crieres .

Cadre de discernement DST - Card() =4
X HD1 HD» H D3 HDg4
Facteur ens. Non Faible | Sersibilie | Forte
d'a ai- vide sen sensi- | moceee sensi-
blisse- sible | bilie (MS) bilie
ment (NoS) | (LS) HS)
(impor-
tance)
mi=mg cyyp) |1 0 0 0:1223| 0:6306 0:0514| 0:1957
M2 = M( ¢, | 0-875 0 0 0:0011| 0:9164 0:0238| 0:0587
M3 = M( ¢,y | 075 0 0 0:0293| 0:9536 0:005 | 0:012
M4 = M( ¢y | 0-25 0 0 0:1633| 0:8194 0 0:0172
M5 = M( cp,y) | 025 0 0 0:0125| 0:9224 0:0453| 0:0198
Processus de fusion hl - Dempster-Shafer (egle normalise)
Mgy =M1 M2 Mz My Ms \ 0 ] 0 \ 0:0059\ 0:9842 \ 0:0031] 0:0068

Table 9.10 { Jeu de masses de croyances (bba)- Criere de cecisiorlC- Processus de fu-
sion n° 1 - Crieres terminaux a aiblis- Sources devaluation a aiblies - Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation)) - moctle de transposition DST - moctle devaluation quali-

tative DST
Cadre de discernement -DST - Card() =4
X HD1 HD» HD3 HDg4

Facteur ens. Non Faible | Sersibilie | Forte

d'a ai- vide sen sensi- | modceee sensi-

blisse- sible | bilie (MS) bilie

ment (NoS) | (LS) (HS)

(impor-

tance)
M1= M cuyy) 1 0 0 0:1784| 0:6229 0:0487| 0:15
M2 = M( cypy) 0.875 0 0 0:001 | 0:9102 0:0368| 0:052
M3 = M( cpuy) 0.75 0 0 0:0393| 0:9363 0:0143| 0:01
M4 = M( cpp) 0.25 0 0 0:1902| 0:7973 0 0:0125
M5 = M( o) 0.25 0 0 0:0098| 0:8386 0:1392| 0:0125

Processus de fusion n3 - PCR6 Rule

M(cy)=M1 Mz M3 Mg Ms ‘ 0 ] 0 ‘ 0:0196‘ 0:8279 ‘ 0:0047] 0:1478

Table 9.11 { Jeu de masses de croyances (bba)- Criere de cecisiolC;- Processus de fu-
sion n° 3 - Crieres terminaux a aiblis - Sources devaluation a aiblies -Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation)) - mocele de transposition DST - moctle devaluation quali-

tative DST

L'interpetation des esultats doit tenir compte d'un a aiblissement important des sources
(crieres 2a 5) et de jeux de masses de croyance peu con ictuels. La comparaison des esultats
obtenus par application de la egle deDempster (Tab. 9.10) et par application la egle PCR6
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(Tab. 9.11) permet de voir que les jeux de masses fusionres de chaque crieres sont dierents.
Au nal, la egle PCR6 conserve la logique de la epartition des masses de croyances entre
les classes de decision en proposant une valeur d'ignorance totale plus ealiste par rapport aux

donrees initiales.

Niveau de akcision - Moatle de transposition

DSmT

Les tableaux Tab. 9.12 (processus de fusion 9) et Tab. 9.13 (processus de fusion ®)
pesentent, dans le cadre de laDSmT , des esultatsequivalents aux processus de fusion fiL et
n°3 envisages dans le cadre de I®ST. Il convient de noter que dans notre mocleDSmT, les
esultats sont les mémes pour la egle deDempster @ interpeter comme la egle DSm dans ce
contexte) et pour la egle PCR6 puisque le con it n'existe pas.

Cadre de discernement -DSmT - Card() =3

; HDq HD;\ | HD> HD,\ | HD3
HD» HD 3
Facteur daf- | ens. Non NoS\ | Faible | LS \ | Forte
faiblissement vide sen LS sensi- | HS sensi-
(importance) sible bilie bilie
(NoS) (LS) (HS)
M1= M cuyy) 1 0 0 0 0:3337| 0:2238| 0:2925| 0:15
M2 = M( ¢,,,) | 0.875 0 0 0 0:3068| 0:2995| 0:3417| 0:052
M3 = M( ¢;,y) | 0.75 0 0 0 0:3706| 0:3841| 0:2354| 0:01
M4 = M( ¢,y | 025 0 0 0 0:8638| 0:0989| 0:0248| 0:0125
M5 = M( cp,y) | 0.25 0 0 0 0:2752| 0:3986| 0:3138| 0:0125
Processus de fusion h7 - Dempster-Shafer (normalized rule)
M(cy) =M1 Mz Mz My mMs ‘ 0 ] 0 \ 0 \ 0:0868\ 0:8563\ 0:0532\ 0:0037

Table 9.12 { Jeu de masses de croyances (bba)- Criere de ckcisiol[;}- Processus de fusion
n° 7 - Crieres terminaux a aiblis - Sources dévaluation a aiblies - Cadre DSmT - Ordre de
fusion ( Criere(  Source-Evaluation)) - mockle de transposition DSmT - moctle devaluation

gualitative DST
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Cadre de discernement -DSmT - Card() =3
; HD; |HDi:\ | HD, | HD,\ | HD3
HD » HD 3
Facteur daf- | ens. Non NoS\ | Faible | LS \ | Forte
faiblissement vide sen LS sensi- | HS sensi-
(importance) sible bilie bilie
(NoS) (LS) (HS)
M1= Mg ¢y |1 0 0 0 0:3337| 0:2238| 0:2925| 0:15
M2 = M( cuyy) 0.875 0 0 0 0:3068| 0:2995| 0:3417| 0:052
M3 = M( c;,y) | 0.75 0 0 0 0:3706| 0:3841| 0:2354| 0:.01
M4 = M( ¢,y | 0-25 0 0 0 0:8638| 0:0989| 0:0248| 0.0125
M5 = M( ¢,y) | 0-25 0 0 0 0:2752| 0:3986| 0:3138| 0:0125
Processus de fusion h9 - PCR6 rule
M(cy) =M1 Mz M3 My Ms \ 0 ] 0 \ 0 \ 0:0868\ 0:8563\ 0:0532\ 0:0037

Table 9.13 { Jeu de masses de croyances (bba)- Criere de cecisiof;}- Processus de fusion h
9 - Crieres terminaux a aiblis - Sources dévaluation a aiblies - Cadre DSmT - Ordre de fusion
( Criere( Source-Evaluation)) - DSmT mockle de transposition - DST mockle devaluation
qualitative

Ces esultats peuvent étre repesenes et syntteties graphiguement. On peut notamment
observer au niveau des abscisses la nature dierente deseements du cadre de discernement
dans les processus de fusion bags sur des moctles de transposition dans le cadre d®®T
et de laDSmT . La notation 2n3° corresponda l'intersection des classes déevaluationHD » et
HD 3 du cadre de discernement commun de cecision dans le cadre d'un mockle bas sur la
DSmT. La notation %u2u3® corresponda = fHD{;HD;HD3g (Fig. 9.21). Dans ce cas
d'application, la decision se porte sur la classe devaluation HD 3 soit un niveau de sensibilie
moceee dans le cadre d'un mocetle DST et sur l'intersection entre les classes faible (HD) et
forte (HD 3) dans le cadre d'un modele DSmT . On peutegalement visualiser la contribution
respective de chacun des crieresa la cecision avant la fusion produisant la cecision. Les jeux
de masses repesents correspondent aux jeux de masses a aiblies et on observe que des masses
importantes ontee aeceesa ( “u2u3u4® ou “u2u3?) du fait de l'utilisation d'un facteur
d'a aiblissement classique pour repesenter l'importance des crieres, avec toutes les limites
evoglees dans la partie cecrivant la methodologie. Il faut ici toutefois rappeler que ces exemples
ne sont qu'indicatifs. lls cependent enterement des choix e ectles au niveau des moctles de
transposition tant au niveau de leur principe que des bornes retenues. En letat actuel, les limites
entre les intervalles ousL R constituant ces moceles esultent d'une interpetation arbitraire,
parmi de nombreuses autres possibles, de bornes issues du moctle de cecision de etrence. C'est
assuementa ce niveau que desetudes de sensibilie et que de nouveaux approfondissements
sont requis.
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Figu re 9.21 { Synthese graphique des esultats (bba) des processus de fusion’h 3,7 et 9

La question de l'interpetation des esultats

La fusion d'information eali®e au stade des crieres corresponda la phase nale de I'ap-
proche ER MCDA. L'analyse des esultats de la fusion en terme de cecision visea choisir,
pour une alternative donree, entre les dierentes classe dévaluation du cadre de discernement
de cecision. Le criere de choix peut porter sur la valeur maximale de masses de croyance, de ce-
dibilie (approche pessimiste), de plausibilie (approche optimiste) ou de probabilie pignistique
(approche moyenne). Les quelques applications associant I'analyse multicrieres et le raisonne-
ment cedibiliste existantes utilisent ces fonctions. Beynon et al. (2000) interpete les esultats
par rapporta letendue de lintervalle entre la cedibilie et la plausibilie, plus l'intervalle est
petit plus l'information est certaine. Interpeter un processus de fusion en terme de decision
demeure un probeme connu et di cile (Martin and Quidu, 2008) (Bloch and al., 2001).

Une nethode peut toujours &tre trouvee mais elle doit tre compehensible par un decideur
dans ses principes et son fonctionnement. Sur ce point, il reste encorea cevelopper des nethodes
permettant d'interpeter les esultats de la fusion en fournissant des esultats compehensibles
par les cecideurs. Une premereetape consistea e ectuer des analyses de sensibilie pousse sur
des cas simples mais aussi d'imaginer une autre forme d'interpetation des esultats de la fusion
dans un cadre ... multicrieres. Des lors, les nethodes d'agegation totale ou partielle peuvent
gtre envisagees. Les nethodes de sur-classement sont une piste non aborcee dans ce travail mais
sont aussi critiquees pour leur di cule d'interpetation.
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9.1.5 Approche orienee objet pour le acveloppement d'un prototype
Une conception orienee objet

La mise en uvre de la nmethodologie ER  MCDA recessite une double formulation du
probeme. Il s'agita la fois de repesenter la structure herarchique, d'en ceduire les poncera-
tions puis d'appliquer le processus de fusion et d'en exploiter les esultats. La structuration et la
recon guration herarchique font appela dierentes nethodes de normalisation. Les processus
de fusion sont, quanta eux, decrits par l'ordre de fusion des sources, les cadres de discerne-
ment utilies, les mockles de transposition quantitatifs et qualitatifs, les egles de fusion, de
cecision ... L'association de I'approche multicrieres et de la fusion exige donc la conception
d'un environnement structue capable de repesenter et traiter les donrees manipukes. Une
approche orienee objet aet mise en uvre pour concevoir I'application de calcul. Dans le
standard UML , le processus de fusion peut, par exemple, étre repesent partiellement de la
facon suivante (Fig. 9.22).

Figure 9.22 { Methodologie ER MCDA - Description du processus de fusion par un dia-
gramme de classet) ML

L'importance des esultats graphiques

L'interpetation des esultats concernea la fois dans le cadre des approches multicrieres et
les applications de fusion d'information. Dans une optique d'aidea la cecision, la visualisation des
esultats apparat essentielle pour competer des outils de calcul et permettre une communication
avec les cecideurs. Au-deh des principes mémes de la methodologie, cet aspect constitue un point
ck pour envisager une utilisation operationnelle des nethodes. Des exemples de esultats et la
description du prototype sont donres en annexe 1.3 (p. 395).

9.1.6 Syntlese

Un exemple simplie Le cas d'application de la nethodologie cecrit les principalesetapes de
la methodologie cenomnee ER-MCDA associant le raisonnement cedibiliste et I'analyse multi-
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crieres herarchique. En reprenant I'exemple de letude d'un site exposa un risque d'avalanche,
il s'agit de & nir si le niveau de sensibilie est faible, moyen, fort mais aussi, de manere plus
originale, de mettre enevidence le dege de "\erie" assocea ce classement. Un site peut &tre
clase comme tes sensible alors que les informations utiliees pourevaluer les crieres sont tes
incertaines, impecises ou esultent de sources peu ables. La qualie desevaluations, le niveau
de con it entre les sources peuvent varier d'un crierea un autre. Le mocele herarchique utilise
est une version simplieea 5 crieres d'un moctle eel visanta ceterminer le niveau de sensibilie
d'un site avalancheux.

La nethode est mise en uvre nuneriqguement de levaluation des crieres quantitatifs et
gualitatifs par les dierentes sourcesa la fusion permettant d'obtenir une cecision. Deux sources
de abilie variables evaluent de manere impecise et incertaines chacun des crieres quanti-
tatifs et qualitatifs du mockle dans les contextes des treories deDemspter-Shafer (DST) et
de Dezert-Smarandache(DSmT ). Trois exemples de calcul permettent d'illustrer la cemarche
pour deux crieres quantitatifs et qualitatifs ainsi que pour le criere gereral de cecision. Deux
con gurations assocees aux cadres de mocklisation de |l&SmT et de laDST sont compaees
sysematiquement. Trois egles de fusion, la egle de Dempster (normaliee), la egle de Smets
et la egle PCR6 sont pesentes au travers de esultats partiels principalement pour illustrer
la capacie de gestion du con it de ces egles de fusion.

Les atouts de la tleorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) Les quelques exemples de
fusion mis en uvre au premier stade de la cemarche au niveau desevaluations puis au cours de
la secondeetape de fusion des crieres mettent enevidence facilement les avantages de la treorie
DSmT . Le choix de moctles hybrides permet de repesenter de manere plus ealiste le probeme
de fusion. Les eglesDSm et de redistribution partielle du con itevitent les di cules assocees

a l'utilisation de la egle de Dempster et d'un mocele de Shafer d'hypotheses exclusives. Les
esultats de la fusion sont donc plus ables. L'introduction de cette nouvelle treorie dans le
cadre d'application associant fusion et aide multicrieresa la cecision est donc particulerement
pertinente.

La gestion imparfaite de l'importance Un verrou essentiel aee identie dans la partie
nmethodologique au sujet de la dierence entre I'importance et la abilie (assoceea l'incertitude)

des sources dans la perspective d'associer une cemarche de fusion et une approche multicrieres.
En assimilant un crierea une source comme propog dans la literature, I'utilisation de facteurs

d'a aiblissement ne permet pas de distinguer une source importante et peu able, d'une source
peu importante mais able. Une perspective aek propose sans justi cation treorique et nous
avons donc utilie l'approche critiqiee dans les calculs de I'application. Cet aspect devra &tre
approfondi dans les travaux ulerieurs.

L'importance et la dicule de la formulation du probéme Le cadre de la nethode
ER MCDA propose une structuration originale d'un probeme de decision en exploitant
des principes emprunes aux domaines de l'analyse multicrieres herarchique et de la fusion
d'information. Chacune de ces approches repose respectivement sur une formulation du probeme
qui est connue pour &tre une etape dicile des processus de mise en uvre. En pratique, la
cemarche recessite de :
{ Formuler le probeme de ckcision sous une forme herarchique pour determiner les ponce-
rations;
{ Expliciter un cadre de discernement de cecision commun;
{ De nir un ou plusieurs moctles de transposition pour chaque criere quantitatif et quali-
tatif;
{ De nir les cadres de discernement et les mockles devaluation qualitatifs.
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La confrontation de la methode avec un cas d'application concret soukve imnediatement
un grand nombre de questions notamment sur le choix des classes de decision. Un mocele de
Shafer (cadre de laDST) et un mocele hybride (cadre de la DSmT) ontek retenus pour
repesenter le cadre de decision assoce aux niveaux de sensibilie. Le mocele hybride bas sur
deux classes est probablement trop simplie par rapporta la ealie et l'interpetation des
esultats n'est pas vraiment signi catif, les masses de croyance etant gereralement a eceesa
des valeurs "'moyennes".

La recessie detudes de sensibilie et d'un processus de validation En se efranta
letude bibliographique relativea I'utilisation conjointe de la treorie des fonctions de croyance et
des nethodes d'aide multicrieresa la cecision, on peut distinguer deux types d'approches. Les
premeres correspondenta des cas d'application tes simples portant sur un nombre limie d'al-
ternatives ou de crieres, les secondes abordent des probemes plus complexes avec des esultats
qui sont alors di cilesa tracer eta comprendre dans |'optique d'une cecision.

Notre exemple prototype n'est pas beaucoup plus compligie mais permet de couvrir I'en-
semble des phases de la nethodologie et de se confronter aux di cules d'impementation et
de mise en uvre. Cette application ne constitue evidemment pas une etude exhaustive, ni
une analyse de sensibilie de la nethode aux nombreuses et dierentes hypotteses de calcul. Il
s'agit essentiellement d'illustrer la faisabilie et de mettre en place les premiers outils permettant
I'application conjointe de I'analyse multicrieres herarchique et de la fusion d'information.

Dans l'imnediat, les futurs travaux devront porter sur letude comparative des meilleures
straegies de fusion et sur l'anelioration de l'interpetation pour la decision. Les essais devront
porteregalement sur le test de dierentes con gurations devaluations plus ou moins impecises,
incertaines et con ictuelles. Dans un second temps, le prototype informatique devra &tre anelioe
et/ou transke sous une forme permettant son utilisationa des ns operationnelles.

Cette recessite tebouche sur un paradoxe : valider un mockele d'aidea la decision recessite
d'aborder un probeme eel sur lequel le cecideur peut exprimer un avis de e&rence. Il faut
donc trouver un cas ealiste mais su samment simple pour étre analyse compétement dans le
cadre d'uneetude nethodologique.

9.2 Vers une application spatiale de la nethode ER-MCDA
zonage du risque dans un contexte d'informations impar-
faites

Ce cas d'application propose le principe et les bases de I'extension spatiale de I'approche com-
binant I'analyse multicrieres (Laaribi, 2000) et la treorie des fonctions de croyance. L'incertitude
dans le cadre d'applications geographiques concerne classiquement les egrentiels geographiques
(Burrough and McDonnel, 2004) et les mockles nuneriques de terrain (Dorren and Heuvelink,
2004)(Rousseaux, 2004). Nous nous ineressons icia l'imperfection de l'information attributaire
des sysemes d'information geographique.

9.2.1 Dimension spatiale du probéme de dkcision assoceé au zonage des
risques

L'approche peedente, correspondanta la caracerisation de la sensibilie d'un site au risque
d'avalanche, estetenduea une probematique spatiale. Le zonage des risques consistea c nir
des zones de risques homogenes assorties de restrictions plus ou moins importantes en terme
d'autorisations de constructions (Fig. 9.23). L'identi cation et la quali cation et la description
des s@narios d'avalanche sont les premeresetapes indispensables de la quanti cation de l'aka,
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repesentant un ptenonene dont on caracerise la fequence et l'intensie. Cette information
constitue la base de I'ensemble du processus de gestion du risque : ces donrees sont utiliees
pour ¢k nir les mesures structurelles assocees aux ouvrages de protection et les mesures non-
structurelles correspondanta la gestion de I'occupation du sol, de l'alerte, desevacuations. Dans

le cas du zonage des risques et des plans de pevention des risques (P.P.R.), les raisonnements et
methodes impligues dans I'analyse de I'aka et du méme coup dans les cecisions de gestion ne sont
pas toujours tes expliciees et traces (Tacnet et al., 2005a). Le dispositif frarcais d'information
peventive sur les avalanches est I'un des plus aboutis au niveau mondial au travers de ses deux
dispositifs1? que sont la CLPA (Carte de localisation des prenomenes d'avalanches) et EPA
(Enquéte permanente sur les avalanches). EPA est une chronique devenements historiques. La
CLPA est constittee de relewes d'extension maximale d'avalanche comprenant une cartographie
et des ches d'information textuelles. L'reerogereie des observateurs, le manque de formation
avant un important programme de enovation entane en 2002, font que les donrees ne peuvent
pas toutes etre consiceees comme totalement ables.

Dans le meilleur des cas, des limites connues de manere indiscutable pour les evenements
contemporains ayant fait I'objet de retours d'experience (Tacnet et al., 2006) peuvent étre ex-
ploiees. Dans le contexte de laCLPA, les limites d'avalanche sont estinees et retranscritesa
partir de emoignages recueillis par des charges detude aupes des habitants et des profession-
nels de la montagne. Les pro@dures de collecte et transcription dans le syseme d'information
sont cecrites en cetail mais I'analyse de l'information de base reste soumisea I'appeciation et
a la quali cation des charges detude.

Au nal, le zonage des risques tel qu'il est eali® dans le cadre des?.P.R. est largement
conditionre par la qualie intrineeque des donrees collecees. La trecabilie du processus et
levaluation de la qualie des donrees produites par les phases techniques du processus de gestion
du risque nous apparaissent comme essentielles pour permettre aux cecideurs de consicerer le
niveau de con ance assocea l'information dans leur choix .

Figu re 9.23 { Cadre de fusion d'information dans le contexte de zonage des risques

Le zonage des risques est un probeme de fusion dans la mesure a il vise a analyser et

11. L'ensemble du dispositif disponible sur http://www.avalanches.fr
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combiner des informations imparfaites et/ou incertaines provenant de sources multiples plus
ou moins ables (experts, bases de donrees) pourevaluer les classes d'appartenance assocees
aux composantes du risque (atteinte, exposition, intensie, fequence). Une nmethode assurant

la syntlese des avis sera requise dans les cas au l'information provienta la fois d'observations,
de mesures et de jugements d'expert par exemple dans le cas d'analyse gcomorphologique de
formes sur le terrain. Dans ces situations, le cadre de raisonnement propos, associant la fusion
et I'approche multicrieres est utile. Le probeme peut donc étre pos de la manere suivante : un
expert doit, par exemple, ceterminer si un point particulier est atteint ou pas par une avalanche

ou une crue torrentielle. Les donrees du probeme de fusion lees au contexte du zonage sont les
suivants :

Figur e 9.24 { Principe de la fusion des composantes du risque avec une composante spatiale

9.2.2 Pixel vs. zones : deux straegies de moctlisation

La probematique de fusion assocee au probeme de zonage des risques correspond notam-
ment au choix du cadre de discernement et du mode de raisonnement. Doit-on raisonner sur une
zone geographique ou sur des pixels ?

Le raisonnement cedibiliste base sur la treorie de Dempster-Shafera dcepet utilise dans le
cadre d'applications spatialisees pour caraceriser la charge en polluants (Wadsworth and Hall,
2007), la cegradation des sols (Thiam, 2005), le taux de couverture \egetale (Corgne, 2004)
en un point donre d'une zone geographique. L'analyse d'image sonar pour ceterminer la nature
geologique des fonds marins (Martin and Quidu, 2008) se rattachea un probeme de classi cation
d'image mais comporte egalement une dimension spatiale. Olteanu (2008) utilise la DST pour
apparier des bases de donrees gographiques en analysant et comparant pour un pixel donre la
localisation des objets, la toponymie et la proximie mantique des pixels sities autour de lui.

Par rapporta I'approche peedente visantaevaluer la sensibilie globale d'un site, I'aspect
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geographique induit une di cule suppkementaire. La ¢ nition des zones assocees aux hiveaux
d'aka et de risque esulte d'un raisonnement spatial : " cette avalanche (ou crue torrentielle)

a ckp atteint (ou est plus ou moins capable d'atteindre) ce point ou cette zoné& L'expert rai-
sonne en exploitant des objets ggographiques surfaciques (les zones) ou lireaires (les traes).
La superposition de ces informations spatialises permet ensuite de connatre la nature des in-
formations disponibles en chaque point. Pour appliquer la theorie des fonctions de croyancesa
notre contexte, le raisonnement est conduita lechelle du pixel. En chaque point, on fusionne les
informations provenant des dierentes crieres (morphologie, histoire, moctlisation nunerique

...) sur la base d'un cadre de discernement constitle de niveaux de risque fort, mocee, faible
soit Rrisque = fRisqueFort; RisqueMoyen; RisqueF aibleg. La saisie des informations se fait
de manere vectorielle (zones, objet lireaires, points) et le processus de fusion se fait de ma-
nere pixelliee. Dans son principe, cette nethode consiste a pratiquer localement une version
simpliee de l'analyse de sensibilie qui aet tevelopee ci-dessusa lechelle d'un site complet

(Fig. 9.24). Les cadres treoriques lesa laDST oua la DSmT peuvent étre utilises de manere
indierente dans une approche similairea celle ceveloppee dans (Corgne et al., 2006). Les e-
sultats doivent ensuite étre analyss et Ites pour produire une ccision et aboutir au zonage

e ectif. Le raisonnementa lechelle de zones gographiques aegalementet imagire sur la base
d'un cadre de discernement constitlee de zones ggographigues assocees directementa un niveau
de risque et cecrite par la source (criere) ayant conduita les placera ce niveau de risque. Cette
hypotlese revienta consicerer par exemple un cadre de discernement ¢ ni par zonerisqueFort =
fZoneRisqueF ort morphologie s ZONERISqUEF Orthistoire ; ZONERISqUEF Ortyogele; - : :g. Ces zones peuvent
avoir une intersection non nulle. L'expert cherchea c nir une zone synthetiquea fort niveau de
risque sur la base de toutes les informations disponibles. Dans ce cas, le cadre de discernement
doit étre cee dynamiquement d'apes les intersections eelles des zones spatiales correspondant
au niveau de risqueetude. Sur ces bases, le cadre treorique de I®BSmT est le seul qui puisse
exploiter l'intersection entre les zones. Cette approche est possible pour un méme niveau de
risque (toutes les zones de risque fort) mais semble moins appropree dans les cas al on souhaite
egalement prendre en compte des risques de niveau moyen et faible. Dans ce cas, deux cadres
de discernement sont en e et recessaires, l'un relatif aux niveaux de risques et l'autre relatifa
des zones spatiales.

9.2.3 Conclusion sur l'application spatiale

Ce cas dapplication corresponda la proposition d'un principe de fusion d'information spa-
tialise qui n'a paset mis en uvre concetement dans le cadre de ce travail. Il corresponda
la probematique de letablissement de cartes de zonage d'aka puis de risques. Il renvoie aux
guestions evoglees dans le cadre de l'analyse de la trecabilie des informations dans le cadre
des plans de pevention des risques (P.P.R.). La cemarche de fusion de donrees mise en uvre
a pour but de combiner et prendre en compte l'information imparfaite exprinee par des sources
plus ou moins ables dans le cadre de l'analyse d'un type de plenonene cetermire (avalanches,
crues torrentielles ...). Cette approche nous semble pouvoir &tre elargie dans le sens d'une
spatialisationelargie des risques associant et combinant des risques de plusieurs natures en en
méme point. Ceci rejoint, dans une certaine manere, les approches relativesa la spatialisation
du risque (November, 2006, 2008) qui associent les territoires, les risques et des valeurs abstraites
assoceesa la construction de ces risques. La "\erie" de l'information, esultant d'un processus
d'expertise, peut &tre ici une nouvelle couche abstraitea inegrer dans ces mockles et approches.
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Chapitre 10

Discussion

Toute cemarche d'expertise dans le domaine des risques naturels est assimilablea un proces-
sus de cecision. L'analyse du contexte et des pratiques d'expertise con rme les liensetroits entre
l'information plus ou moins imparfaite et incertaine et la decision. La tracabilie des processus
d'expertise est aussi indispensable que perfectible.

Les nethodes d'aide multicrieres a la decision sont consiceees comme des supports re-
thodologiques pertinents pour analyser le risque. L'imperfection de l'information (incertitude,
impeecision, con it) s'exprime au stade de levaluation des crieres pouvant &tre decrits par de
nombreuses sources de abilie variable. Dans ce contexte, les tteories des possibilies et des
fonctions de croyance sont utilisees pour mockliser et combiner l'information disponible en vue
d'une cecision au stade de levaluation et de la cecision. La treorie des ensembles ous est utiliee
pouretablir un lien entre lesevaluations et le cadre de cecision (Fig. 10.1).

Figu re 10.1 { Les deux volets de ceveloppements

Ce chapitre propose une analyse du travail e ectie en cecrivant tout d'abord les apports,
les lacunes nethodologiques puis les perspectives de ceveloppement assocees aux approches de
recon guration herarchique eta la nmethodologie ER-MCDA. Dans un second temps, l'inerét
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methodologique, les manques et les ceveloppements recessaires sont analyss dans le cadre plus
global du processus d'expertise et de la gestion des risques.

10.1 Apports nethodologiques

Les apports nmethodologiques concernent Fig. 10.2) :

{ le diagnostic et la recon guration herarchique d'un probeme de cecision;
{ l'association de l'analyse multicrieres herarchique, de la fusion d'information et des nou-
velles theories de l'incertain dans le cadre de la decision.

Figur e 10.2 { Apports de la tlese : aspects nethodologiques et ogerationnels

10.1.1 Formulation et recon guration herarchiques d'un probéme de cci-
sion

L'analyse multicrieres herarchique pesente l'avantage reconnu d'étre un moyen simple et
accessible pour formaliser un probeme de ccision. Le mockle herarchique est utili ici comme
un support conceptuel permettant d'organiser les crieres et e nir leurs poncerations relatives.

Il est utilise pour expliciter et capitaliser la connaissance assoceea l'expertise tandis que l'iden-
ti cation des crieres constitue egalement la base du moctle utilie dans le cadre de la fusion
d'information. Des ceveloppements sgeci ques ontet ealies pour exploiter, rece nir des mo-
celes d'aide a la decision existants et les rendre compatibles avec un processus de fusion. lls
contribuent aux objectifs d'anelioration des nethodes d'aidea la cecision, d'explicitation et de
capitalisation des connaissancesHig. 10.3).
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Figure 10.3 { Contribution aux objectifs du volet Diagnostic et recon guration herarchique

Les nethodes d'aide multicrieresa la acision compétent les approches probabi-
listes

Introduction de nouvelles approches pour l'expertise Deux cadres nmethodologiques
sont introduits dans le domaine de l'expertise des risques naturels en montagne. La theorie
des probabilies constitue le cadre classique et ultime pour repesenter et traiter l'information
imparfaite dans le cadre de I'expertise des risques naturels. Cette theorie montre cependant ses
limites pour repesenter les informations impecises, vagues et con ictuelles qui correspondent
bien souventa ce dont les experts disposent pour cecrire les composantes du risque. Utiliser les
treories des ensembles ous, des possibilies et des fonctions de croyance s'awere donc une voie
relativement nouvelle et prometteuse dans ce domaine. De méme, le rble d'aidea la decision
joe par I'expertise est souvent a rme sans dierencier les cadres de cecision internes d'ordre
technique assoce au processus d'expertise et les cadres externes de cdecision qui cebouchent
sur l'utilisation des esultats dans la gestion des risques. Les nethodes d'aide multicrieresa
la cecision ne sont que partiellement connues et utiliees. Leur analyse et utilisation dans le
domaine de l'expertise permettent de rattacher certaines pratiqgues ogerationnellesa des cadres
methodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant la connaissance experte.

Un support nethodologique pour l'analyse de risque : La cecision en univers risqLe
consistea analyser la cecision sur la base de plusieurs congquences probabiliees issues d'un
méme fait gererateur. Dans le cadre d'une analyse d'aide multicrieresa la cecision, il s'agit
de proposer une cecision sur le niveau de risque, exprinee en fonction de crieres pouvant eux-
memes repesenter dierents niveaux de consequences. Dans le premier cas, on va comparer des
conequences probabilises alors que la seconde approche permet de comparer leseements qui
peuvent faireevoluer les conequences. La di cule de I'approche classique de cecision dans le
risque concerne l'explicitation des probabilies. Des developpements ecents dans le domaine des
probabilies bayesiennes ont permis des proges notables dans les cas ai I'on dispose de donrees
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exploitables. Il existe encore de nombreuses situations ai la probabilie restera subjective et
arbitraire (ceclenchement d'un ptenorene d'avalanche, d'aggravation d'une lave torrentielle
par embAacles . ..).

La methodologie proposee constitue un support methodologique pour I'analyse de risque no-
tamment dans les situations bases sur la combinaison et le croisement de crieres impliquant des
probabilies ne pouvant étre que subjectives ou esultant devaluations impecises et incertaines.

Dans toutes ces situations, I'approche d'analyse multicrieres dedcecision sur le risque per-
met d'objectiver la description de facteurs potentiellement aggravants et permettre indirecte-
ment de caraceriser ou d'estimer cette probabilie inaccessible directement. L'association avec
la treorie des fonctions de croyance permet, de plus, d'exprimer une forme de probabilie dite
pignistique.

Elle ne remplace en aucun cas les approches bases sur la moctlisation ceterministe et
probabiliste mais doit &tre peicue comme un cadre compementaire. Les approches doivent donc
étre utilisses de manere combiree et non exclusive.

Perspectives : avelopper des approches mixtes associant optimisation et ap-
proches multicrieres. Des travaux ecents ontetude levaluation d'un risque d'atteinte par
une avalanche dans le contexte d'approches bayesiennes utilisant des simulations nurneriques
d'avalanches en pesence d'obstacles (Eckert et al., 2008b). Le risque estevalle dans le cadre
de la treorie classique de la decision en utilisant des fonctions d'utilie bases sur le co0t des
ouvrages et des dommages. Cette optimisation prend par contre en compte de manere originale
et innovante la qualit et l'incertitude assocees aux donrees decrivant les avalanches. D'autres
crieres qualitatifs les par exemplea la morphologie peuvent étre utilies pour ¢k nir les zones
de risques. Une perspective ineressante consisteraita associer les mocles probabilistes baye-
siens mais aussi les approches hybrides et les nethodes bases sur 'analyse multicrieres pour
analyser le risque et exploitera la fois les donrees disponibles dans un cadre statistique et les
donrees d'expertise plus qualitatives mais tout aussi utiles. Dans ce cadre, les convergences threo-
rigues entre la theorie des fonctions de croyances, les possibilies et les probabilies pourraient
certainement &tre exploiees.

Methodes de normalisation pour le diagnostic

L'approche d'aide a la decision multicrieres herarchique ( AHP ) permet de decomposer
de manere analytique un probeme de ckcision et d'en evaluer chacune de ses composantes
par parties. Cette approche exploite de manere homogne le principe de comparaison relative
par paires en l'appliquanta la fois aux crieres et aux alternatives au stade de levaluation.
Cette nmethode, de type criere-solution , recessite la conception d'une structure herarchique
equilibee". Elle exige aussi de comparer toutes les alternatives les unes avec les autres dans le
cadre d'une approche dite "criere-solution”, ce qui d'un point de vue pratique, peut rapidement
devenir irealisable. Les limites cognitivesevoqlees pour justi er le principe de la decomposition
herarchique sont tes vite atteintes des qu'il s'agit de comparer des dizaines d'alternatives. Dans
le méme temps, les applications operationnelles d'aidea la cecision concernent souvent le choix,
le rangement ou le classement entre un nombre important d'alternatives, comme par exemple
I'analyse de sites expossa uneechelle egionale ou nationale.

La nethode criere-estimateur-solution est donc mieux adapte a des sysemes existants.
Dans ce cadre, la comparaison de I'ensemble des alternatives peut étre faite de manere dis-
jointe. Le mocktle criere-estimateur-solution n'est pas innovant mais il requiert des nmethodes de
normalisation et d'agegation sgeci ques, adapees au moctle criere-estimateur-solution. Des
modes de normalisation speci ques ontee developpes pour prendre en compte les exclusivies
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ertre crieres et obtenir des esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures héerar-
chiques quelconques.

Ackquation des nethodes d'agegation

La nethode d'agegation propose dans le cadre de l'analyse multicrieres herarchique
(AHP ) reste base sur le principe d'une simple somme poncee largement critiquable en letat
notamment en raison de son aspect compensatoire. Les nethodes d'agegation ne permettent
pas toutes de repesenter les structure globales de petrences du decideur (soit la facon dont
il va interpeter lesevaluations, petrer une alternativea une autre). Les nethodes bases sur
I'utilie additive doivent &tre consiceees avec prudence : les pkenormenes de compensation sont
awees. La nmethode d'agegation assocee a la version originale de l'analyse multicriere he-
rarchique (AHP ) estegalement concerree avec une nuance. L'introduction d'une nethode de
normalisation dierente au niveau des evaluations et des crieres internediaires (rmethode de
normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui ne le sont pas dans
le cadre de la methode additive basique. Les nethodes d'agegation mixte doivent donc étre
priviegees.

Explicitation d'un raisonnement

Un moctle d'aidea la cecision existant base sur la ce nition de scores peut &tre transforne
sous une forme herarchique. Cette structuration permet une etro-analyse syntketique de la
structure des pekrences sous-jacente explicitant ainsi une partie du raisonnement des concep-
teurs. Au nal, la nethodologie de diagnostic base sur la transformation herarchique d'un
moctle a plat, l'utilisation de nmethodes de normalisation sgeci ques et la confrontation avec
une etro-analyse des structures de petrences permet d'expliciter des hypotheses de conception
et d'en valider ou in rmer les principes pour aneliorer un mocele.

Structurer et recon gurer hérarchiguement

Utiliser la structure herarchique de manére conceptuelle L'analyse multicrieres
herarchique, utiliee pourevaluer les composantes du risque, pesente l'avantage reconnu d'étre
un moyen simple et accessible pour formaliser un probkme de decision. |l pesente des analogies
de principes avec d'autres repesentations conceptuelles utilies dans le cadre d'approches de
streke de fonctionnement tels que les diagrammes de causes. Le moctle herarchique est utilise
ici comme un support conceptuel permettant d'organiser les crieres et & nir leurs ponderations
relatives. L'identi cation des crieres constitue ici la base du mockle utilie dans le cadre de la
fusion d'information.

Recon gurer les moctlesa plat de type criere-estimateur-solution A partir d'une
structure regroupant plusieurs crieres sans herarchie @ plat), la restructuration herarchique
permet de regrouper les crieres selon de nouveaux crieres englobants et d'exprimer leurs poids
relatifs en ayant recours a une nethode de normalisation adapte. La epartition des poids
obtenus pour chaque criere est une forme indicative des petrences entre les crieres. La recon-
guration herarchique permet donc de comparer des modes de classement de crieres alternatifs
et de \eri er la coterence des petrences en exploitant une autre pesentation. Dans le cadre
de letude des risques naturels, cette possibilie concerne des repesentations sous forme de sc-
narios correspondanta des situations plus ou moins aggrawes. Cette nethodologie permet de
repesenter sous une forme alternative l'incertitude assocee au ptenoneneetude et de prendre
en compte l'existence de tels s@narios dans la decision. Cette approche peut etre envisage a
plusieurs echelles dans le cadre de la conception de dispositifs d'aide a la dcecision de poree
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etendue tels que le dispositif Sites Sensibles Avalanches mais aussia une echelle plus locale,
pour comparer et choisir des straegies de protection en fonction de s@narios de ptenonenes.

10.1.2 Associer fusion d'information et aidea la @cision multicriere herar-
chique

Le risque peut étreevalle selon ses principales composantes assoceesa la ¢ nition de I'aka
et de la vulrerabilie. L'approche ER-MCDA permet :
{ la prise en compte dans un méme contexte de l'importance des crieres, l'impecision
assoceea leurevaluation et de la abilie des sources;
{ la formalisation du lien entre levaluation des crieres et la tecision par le biais des mocdtles
de transposition;
{ la fusion desevaluations transposes au niveau de chaque critre;
{ la fusion globale des crieres pour la decision en explicitant l'incertitude assocee au choix
du niveau retenu.
Cette approche contribue aux objectifs de repesentation et de traitement de l'information
imparfaite, d'explicitation et de capitalisation des connaissances et d'aidea la decisionfig. 10.4)

Figure 10.4 { Contribution aux objectifs du volet relatifa I'association de I'analyse multicrieres
et de la fusion d'information

Les apports methodologiques sont cecrits ci-dessous :

Confronter les approches d'aide multicrieres et de fusion

La vision descriptive du processus de decision et I'hnypottese d'une structure de pegrence
globale sur lesquelles reposent les nmethodes d'agegation totale, sont compatibles dans leur prin-
cipe avec le cadre de la fusion d'information. Cette convergence de principe est mise enevidence
de mangere plus nette que les developpements existants dans la literature. Les pe&rences ex-
primees par le decideur et l'incertitude assocee a levaluation sont deux aspects dierents de
la cecision base sur une information imparfaite. Notre approche dissocie nettement ces deux
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etapes. Les moctles de transposition bases sur l'utilisation des treories des ensembles ous et des
possibilies peuvent étre rapprocltes des fonctions d'utilie exploiees dans le cadre de la treorie
de l'utilie multi-attribut ( MAUT ). L'avantage consistea expliciter le mode de construction de
la structure de petrence des experts en lien avec la probematique de cecision apportant une
contribution en terme de tracabilie des raisonnements.

Ceci anene par contre un certain nombre de questionnements relatifsa la prise de cecision.
La premere phase de la nethode, correspondanta la fusion des avis exprines par les sources,
est une nouvelle manere de cecrire lI'imperfection de l'information assoceea levaluation. L'in-
terpetation en terme de cecision esultant de la fusion des crieres est coterente. Notre moctle
etablit, ces les crieres de base, une correspondance avec la cecision nale avec cependant une
exigence cognitive tes forte de la part de l'analyste.

La question est donc de savoira quel moment il faut ageger l'information. Est-ce que la
carackrisation de l'imperfection n'est pas nalement un nouveau crierea prendre en compte
dans la cecision ?

Formuler un probéme de aecision et de fusion : ageger et/ou fusionner

La formalisation d'un probeme de decision et de fusion constituent respectivement desetapes
tklicates du raisonnement. La nethodologie propose cetaille le cheminement et propose une
correspondance operationnelle entre deux cadres dierents. Dans le principe, I'agegation mise
en uvre dans le contexte de l'analyse multicrieres herarchique est nalement remplaee par la
fusion de crieres. Le esultat nal est simple dans son principe mais a recessie de nombreuses
tentatives avant d'y parvenir. A l'arrere-plan, il se pose reanmoins la question de la dierence
fondamentale entre les processus d'agegation et de fusion qui n'a paset aborce d'un point de
vue theorique.

Transposer, fusionner et acider

Le principe partag d'un cadre commun dévaluation. Dans les nethodes d'aide
multicrieresa la decision, l'agegation est un moyen de combiner des crieres ayant une impor-
tance variable dans le processus de cecision. L'agegation compéte produit un criere ou indice
unique de synthese qui n'est qu'une valeur indicative et relative pour comparer les alternatives
envisages entre elles. Dans ce cadre, la nethode d'analyse herarchique multicrieres (AHP
s'avere originale par son principe devaluation comparative des crieres qualitatifs, quantitatifs
utilisant une echelle commune. Ainsi, des grandeurs nurneriques, des classes qualitatives sont
transfornees dans uneechelle nunerique. Cette echelle etablit une correspondance entre leva-
luation d'un criere et son exploitation en vue d'une cecision : c'est le moyen de 'transposer”
une analyse faite sur la contribution d'un crierea la cecision dans un cadre commun dans le
meéme esprit qu'une fonction d'utilie dans le cadre de la treorie MAUT 1.

La fusion d'information permet quanta elle devaluer la '\erie" assocee a l'information
provenant de plusieurs sources proposant desevaluations impecises, incertaines et de abilie
variable. Elle ne peut concerner que des informations concernant la méme grandeur ou les mémes
hypotteses et appartenant au méme cadre de discernement. La cemarch&R-MCDA exploite
cette recessie partagee d'un cadre commun pour cecider ouevaluer l'information.

Les troisetapes cbs de l'approche ER-MCDA. L'association de la fusion et de I'ana-
lyse multicriere herarchique implique trois etapes successives visanta transposer, fusionner,
interpeter et cecider :

1. Theorie de I'utilie multi-attribut
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{ la transposition concerne I'expression des crieres dans un cadre commun relatifa la deci-
siona prendre : comment le criere contribue-t'ila la prise de cecision ? La "transposition”
epond a cette question essentielle et constitue une specicie de la nethodologie ER-
MCDA. Le lien avec cecision sktablita ce niveau. Cette transposition peut s'ogerer a
destination de classes qualitatives (faible, moyen, forte) mais aussi plus gereralement vers
toute echelle de notation ordinale traduisant par exemple des niveaux de gravie, d'ur-
gence .... Levaluation, carackriee par un niveau d'impecision et une abilie variable
de la source productrice, peut étre exploiee et utilise au travers de dierents moctles de
transposition. C'est au niveau de ces mockles de transposition que se trouve encapsuke le
raisonnement et l'analyse de l'expert quanta la contribution du crierea la cecision.

{ la fusion permet de combiner les informations transposes dans le cadre de decision com-
mun, caraceriges par leur niveau d'incertitude et leur impecision dans le choix de la
classe devaluation de la cecision;

{ la cecision corresponda l'interpetation des esultats de la fusion d'information en prenant
en compte la qualie ("\erie") de l'information disponible.

Utiliser un cadre tleorique et des egles de fusion gerant le con it

Par rapport aux approches existantes, notamment I'approcheDS/AHP (Beynon et al., 2000),
la methodologie ER-MCDA envisage un probeme de cecision plus complexe associant des cri-
eres qualitatifs mais aussi quantitatifs. Le cadre de discernement est constitte non pas par des
alternatives mais pas les classes de cecision. En ce sens, lesetapes de la nethode nous semblent
plus clairement e nies :

{ Be nir les classes de la cecision;

{ Identi er pour chaque critre, une correspondance (grace aux mockles de transposition)

entre lesevaluations et les classes de cecision;

{ Faireevaluer les critres par chaque source et fusionner lesevaluations;

{ Fusionner lesevaluations au niveau de chaque criere;

Dans notre approche, les methodes et processus de fusion sont bases sur les avanees et esul-
tats ecents obtenus dans le domaine de la fusion d'information. Le choix d'un cadre theorique
et des egles de fusion gerant le con it esta la fois indispensable et nouveau par rapport aux
travaux anerieurs. Le esultat produit pour chaque criere une epartition de masses de croyance
entre les classes devaluation. On a donc une description de l'incertitude assoceea l'information.
Est-ce que ce criere contribue de manére certaine, catgoriquea la cecision ? L'interpetation
et le choix des egles de decision reste cependant un probeme. Une nouvelle piste est introduite
pour exploiter les esultats de la fusion dans le cadre d'une approche d'aide multicrieresa la
cecision base sur une approche de sur-classement.

L'apport du cadre de la  DSmT

Dans le contexte de l'analyse des risques naturels, l'information et la connaissance sont
souvent cecrites comme patrtielles, incertaines et mises en uvre dans le cadre d'approches tes
gualitatives. Le support treoriqgue de manipulation de l'information reste cependant de manere
quasi exclusive limiea la treorie des probabilies. Les nouvelles theories de l'incertain permettent
de ckecrire et prendre en compte les informations impeecises, vagues et incertaines dans le cadre
des treories des ensembles ous, des possibilies et en n des fonctions de croyances au travers
de la treorie de Dempster-Shafer(DST) et/ou de la treorie de Dezert-Smarandache(DSmT).
Sur ce point, la treorie (DSmMT ) et l'utilisation de egles de fusion grant le con it telles que les
egles permettent d'obtenir des esultats de fusion plus intuitifs.

La fusion opeeea deux niveaux permet d'obtenir une information sous forme de jeux de
masses de croyance eparties entre les dierentes classes dévaluation du cadre de discernement

265



CHAPITRE 10. DISCUSSION

de ckcision. La dernereetape de fusion consicere les crieres comme des sources d'information et
met enevidence un verrou scienti que assocea la prise en compte dierencee de l'importance

et de la abilie des sources. Une proposition de nethode est faite pour distinguer au moyen
de facteur d'a aiblissement speci que la abilie des sources devaluation et I'importance des
crieres dans le processus de fusion. La mocklisation des cadres de discernement se fait selon les
cadres theoriques de 1aDST et de laDSmT . L'utilisation des egles de fusion gerant le con it
telle que la egle PCR6 et le cadre treorique de laDSmMT permettent de produire des cecisions
acceptables méme dans les con gurations de fort con it. La nethodologie constitue une premere
base mais soukve un grand nombre de questions et doit faire I'objet de ceveloppements : seuls
guelques s@narios sont teses et une analyse de sensibilie doit tre meree pour analyser et
comparer les dierents ordres de fusion, les egles et modes de fusion.

La cetermination des masses de croyance est base sur une nethode certes contestable mais
totalement explicite. Au niveau du processus de fusion, la methodologie propose pesentea notre
avis deux ineréts principaux. Le premier inerét concerne la distinction entre l'importance et la
con ance dans le processus. Elle con rme la recessit de cette distinction dans le processus de
fusion et devaluation notamment pour les crieres qualitatifs. Elle introduit le principe de facteur
d'a aiblissement d' importance par rapport aux classiques facteurs d'a aiblissement relatifsa la
abilie . Le second inerét eside dans la conception de la methode base sur une double fusion au
stade de levaluation entre les sources eelles de l'information puis au niveau des crieres assimies
a des sources. Dans ce cadre, la nethode permet la prise en compte e ective de plusieurs sources
potentiellement con ictuelles. Le con it est gge soit au travers d'une moctlisation base sur la
DSmT, soit au travers de egles de fusion avanees prenant en compte et gerant le con it entre
les sources dans le cadre de BST.

Dissocier kvaluation et le traitement de l'information

Par rapport aux approches existantes associant la treorie des fonctions de croyance et I'ana-
lyse multicrieres herarchique telle que la methode DS=AHP (Beynon et al., 2000), la dissocia-
tion de levaluation et du traitement de l'information est un principe nethodologique essentiel
pour le ceveloppement d'outils d'aidea la decision dans le domaine des risques. L'approche pro-
pose peut s'apparentera une approche de decision 3 tiers? qui pare nettement levaluation
des crieres et leur contributiona la cecision et repose sur trois phases distinctes et dissocees
(Fig. 10.5):

{ tout d'abord, levaluation de crieres quantitatifs et qualitatifs est e ectiee par rapport

aux \eritables valeurs obsenees, incependamment du mocele de cecision utilise : le nombre
d'habitants, les surfaces sontevalltees sous forme d'intervalles et de niveaux de con ance.
L'appartenancea des classes qualitatives estegalement caracerise par une con ance dans
levaluation ;

{ ensuite, le mockle de transposition etablit ensuite une correspondance avec le cadre de
cecision. Il joue en guelque sorte le réle d'une pseudo fonction d'utilie mais de manere
beaucoup plus explicite. Ce moctle de transposition encapsule le savoir-faire et la connais-
sance experte en ¢k nissant le lien entre les classes devaluation du criere (gammes de
pente, de longueur ...) et les classes de cecision (type de ptenornene, niveaux d'intensit,
de risque) utilisables de manere ogerationnelle ;

{ enn, le processus de fusion permet de c nir la classe de decision qui correspond le mieux
auxevaluations des crieres en mettant enevidence la con ance dans le classement retenu.
Il est possible de savoir si la classe retenue esulte d'un consensus entre des sources certaines
de leursevaluations ou bien de sources con ictuelles, impecises et incertaines.

2. par analogie avec le principe d'architecture 3 tiers des sysemes informatiques distribles
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Figur e 10.5 { Dissocier levaluation et la cecision

D'un point de vue ogerationnel, cette approche pesente l'inerét de collecter les informations
non par rapporta un quelconque mockle d'aidea la decision mais par rapporta une observation
eelle. Elle enrichit les developpements ealies dans d'autres domaines tels que, par exemple,
celui du diagnostic de barrages hydrauligues bas sur desechelles de notes de gravie (Curt,
2008). Par rapporta cesechelles de notes, le moctle de transposition permeta la fois de d-
crire les hypotleses mais aussi de dissocier I'observation et l'interpetation. Dans notre mockle,
levaluateur analyse directement une grandeur nunerique (une pente, une largeur de ssure).
Ses observations eelles sont consenees dans le moctle et restent accessibles. Rien n'empéche
par la suite d'appliquer dierents moctles de transposition correspondanta d'autres interpeta-
tions du moctle. Les donrees originales peuvent donc étre eutilisees dans plusieurs cadres de
cecision et contextes de risques naturels . ... Cette structure de mocele de decision en trois-tiers
permet donc une meilleure valorisation des donrees, une capitalisation et une explicitation de
la connaissance experte et une polyvalence dans la cecision.

Rapprocher la dacision de Evaluation

La nethodologie ER-MCDA analyse et explicite, en fait, la cecision gererale au niveau de
chaqgue criere. Dans le cadre de la cemarche classiquAHP , les poids a eces aux alternatives
sont cetermires par rapport aux peerences entre alternatives pour le dit criere ;.  "par rapporta
ce criere, cette alternative est aussi, moins . ..importante ou petee que cette autre alternative.
La cecision nale sous-tend cette analyse sans étre explicite. Le modeleER-MCDA , au travers
des mockles de transpositionetablit une correspondance directe entre les classes devaluation de
la cecision (par exemple, un niveau de risque faible, moyen, fort) et levaluation nunerique ou
guantitative du criere.
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An alyser le cadre de mise en uvre

Au-deh de la conception de la nmethodologie, la mise en uvre de la methode a exige un
double ceveloppement permettant d'une part de traiter le probeme d'analyse multicrieres he-
rarchique et, d'autre part, levaluation des crieres, leur fusion et la production de esultats
de synttese sous forme graphique. La disponibilie de tels outils est une contrainte importante
pour la mise en uvre et le ceploiement de ce type d'application. Il n'existe en e et que tes peu
d'environnements de calcul adapesa la manipulation de la treorie des fonctions de croyance et
notamment de la theorie de Dezert-Smarandache PSmT).

La cemarche de conception de l'application ceveloppee sous Matlad a consisea structurer
les donrees pour permettre de formuler notre probeme et cevelopper une application evolu-
tive 3. L'application n'a qu'un statut de prototype mais fournit une base de cepart en proposant
notamment des repesentations graphigues des donrees et des esultats. Le developpement d'un
prototype a permis de c nir les principes de conception en vue d'un traitement paramnetrique
des dierents processus de fusion qui n‘a malheureusement pas pu &tre eali® dans le cadre de
ce travail, constituant donc une perspective de ceveloppement.

10.2 Perspectives nethodologiques

Les lacunes nmethodologiques sont analyees et mises en perspectives pour chacun de deux
axes de ceveloppement correspondanta la recon guration herarchique eta l'approche ER-
MCDA (Fig. 10.9).

10.2.1 Methodes de recon guration et moakles herarchiques

Le mockle herarchique esta la fois une force et une faiblesse de la @&marche
analytique

L'analyse herarchique est un moyen naturel et polyvalent d'analyse d'un probeme ceci-
sionnel. Lesetudes de psychologie cognitive montrent que I'esprit humain ne peut manipuler et
comparer entre eux qu'un nombre limie de concepts (Miller, 1994). La cemarche analytique ba-
e sur la cecomposition en crieres correspond donca une recessie pour le raisonnement. Dans
le méme temps, l'importance et I'in uence de la mocklisation du syseme est uneevidence : la
eponse ou la cecision propose est totalement cependante des hypotteses du mockle de cecision.
Omettre un criere essentiel conduiraa un mocele dont l'utilie sera contestable. La nethodo-
logie ne permet pas de s'aranchir de ce type d'erreur. Elle ore, par contre, la possibilie de
eutiliser dans des contextes de decision dierents, les crieres et leurs classes devaluations.

Les moctles de normalisation sont sgeci quesa la nethode

Les mockles de normalisation developpes et mis en uvre correspondenta une con guration
dans laquelle on dispose initialement d'un moctle d'inspiration multicrieres a1 les poids sont
a eces de manere arbitraire et absolue sur chacun des crieres. Les nethodes de normalisation
proposes permettent de transformer ce type de structure dit a plat" sous la forme d'une ou
plusieurs structures herarchiques interchangeables et correspondanta la méme ponderation des
crieres terminaux. Dans le méme temps, l'approche ER-MCDA se base sur une structure de
crieres consiceesa plat et impliqgue donc d'ageger les poids des crieres pour les utiliser dans
le mockle. En raison des dierentes nethodes de normalisation utiliees, les poids calcukes ne
sont pas normaliges au sens classique du terme (leur somme est dierente de 1).

3. Les routines de calcul ontee fournies par Arnaud Martin (Martin, 2009)
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La etro-analyse des peérences n'est pas univoque

La cemarche de diagnostic propose analyse en retour les petrences des analystes ayant
corcu un mockle d'aidea la cecision dans les cas a ce mocktle esulte d'une approche empirique
avec des poids a eces de manere arbitraire aux dierents crieres. La nmethode utiliee reste
manuelle et corresponda la recherche de pegrences entre crieres permettant de s'approcher
autant que possible de la structure de ponceration existante. Une analyse mattematique plus
rigoureuse permettrait de determiner les conditions dans lesquelles on peut eellement proeder
a ce type d'inversion de manere sysematique.

Perspective : confronter les nethodes et les modes d'agegation

L'analyse et le diagnostic des moctles d'aidea la decision se sont concentes sur la nethode
herarchique multicrieres pour son inerét au stade de la formulation du probeme et sa proxi-
mie avec de nombreuses nethodes empiriques. Son mode d'agegation est cependant reconnu
comme basique et limie. D'autres nethodes d'agegation evoqiees mais non utilies (forme
multiplicative de I' AHP , agegation mixte) doivent étre envisagees dans le cadre d'applications
d'aidea la ckcision.

De manere cererale, il est en e et indispensable de confronter plusieurs nmethodes pour
epondrea un probeme d'aidea la cecision. Dans sa conception, la methode herarchique repose
sur une agegation compéte et ne constitue pas une nethode universelle. Base sur une technique
d'agegation compkte, elle correspond avant touta une probematique de choix et suppose que
I'ensemble des crieres peut étre evalles selon une echelle unique, impliquant d'exprimer des
pekrences entre tous les crieres. Dans les cas d'incomparabilie de crieres, les nethodes de
sur-classement autorisent des comparaisons partielles et l'introduction de niveaux de pegrence
de manere beaucoup plus ne. Un cadre nmethodologique rigoureux detude de sensibilie de ces
nmethodes serait un compement important en vue d'une meilleure mise en uvre et analyse des
esultats.

10.2.2 La nethodologie ER-MCDA
Fusionner lesevaluations ou les acisions

La transposition est une quasi-acision : en e et, cette transposition etablit le lien
entre levaluation et les classes dévaluation de la decision. Une variable nuneriqueevalee par
une distribution de possibilie est directement leea des classes de cecision pece nies. Une fois
transpose, ce ne sont plus que des jeux de masses exprines sur le cadre de decision qui sont
manipukes.

Perspective : fusionner lesevaluations. Cette cemarche consisteraita fusionner les
evaluations quantitatives et qualitatives avant d'e ectuer la transposition. Elle pesenterait I'in-
erét de fournir une information fusionree sur les grandeurs qualitatives ou quantitatives eelles.
Dans le cadre desevaluations exprinees sous la forme de distributions de possibilies, on peut
comparer les nethodes de fusion de distributions de possibilies et les methodes issues de la
treorie des fonctions de croyance apes transformation en jeu de masses de croyance. A noter ici
que la mise en uvre de cette fusion recessite alors le developpement d'algorithmes non triviaux
pour cerer les intersections entre intervalles dans le cadre des treorie®ST ou DSmT.

Cecider ou raisonner

Une approche statique des composants de la akcision La formulation de I'expertise
sous la forme d'un probeme de cecision herarchique consistea cecrire les crieres pris en compte
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dans la cecision,a e nir leur importance puisa ageger levaluation des crieres. La decision

se ekrea une probematique de choix, de rangement, de classement entre des alternatives, des
niveaux de classement. La description des crieres de decision est statique : ils sont tousevalies
pour une ou chacune des alternatives envisages. Les tentatives passes de ceveloppement de
sysemes experts dans le domaine des risques naturels ont monte leurs limites. La cemarche
s'est volontairement focalise sur la description de l'information de base utilisse pour la cecision

en proposant des rrethodes pourevaluer, mesurer l'imperfection de l'information et cecrire le
lien avec une cecision.

Perspective : prendre en compte l'imperfection dans un raisonnement La logique
oue constitue une autre approche du raisonnement ce ni comme la production de nouvelles
connaissancesa partir de connaissances existantes (Bouchon-Meunier and Marsala, 2003). Dans
le cadre du diagnostic de barrages hydrauliques (Curt, 2008) , la logiqgue oue combine des dis-
tributions de possibilies correspondanta levaluation de notes pour ce nir une nouvelle note
correspondanta une caraceristique plus grerique. Par exemple, letat des dispositifs de drai-
nage et detanclteie caracerise la fonction globale de drainage d'un barrage qui peut entra'mer
un risque dérosion interne. Dans ce cadre, la fusion d'information et la treorie de Dempster-
Shafer sont utilies pour caractriser la qualie variable des sources d'information. Cet aspect
dynamique et logique n'existe pas dans le cadre d'une approche d'aide multicrieresa la decision
al l'information est agege sans application de egles logiques.

Au nal, les deux approches pesentent des compementaries pour cecrire et aneliorer le
processus d'expertise dans le domaine des risques naturels. Les rapprocher o rent deux perspec-
tives :

{ d'une part, la treorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) peut avantageusement remplacer
la threorie de Dempster-Shafer pour fusionner les informations produites par les sources
devaluation (les experts) et prendre en compte desevaluations quantitatives et qualita-
tives;

{ d'autre part, il serait ineressant detudier I'agegation directe de distributions de possibi-
lies ponceees par I'importance des crieres.

Le caracere arbitraire des moctles de transposition

Les moctles de transposition constituent le point ce pour faire correspondre l'analyse mul-
ticriere et un cadre de fusion. Des nmethodes ontee proposes pour tenter d'associer les deux
approches. lls sont certainement un des points les plus perfectibles ou discutables de la nmetho-
dologie et o rent des perspectives de developpement importantes au niveau treorique.

Les intervalles ous sont choisis arbitrairement. Dans I'exemple, les intervalles ous
impecis (traezo «daux) sont choisis a priori sur la base de valeurs guide & nies dans le moctle
initial. La cetermination des bornes de ces intervalles ous est une desetapes essentielles de
la ck nition du mockle. A ce stade, I'expert-analyste etablit une correspondance directe entre
levaluation et la cecision. Ce lien peut &tre e ni en prenant en compte une certaine impeci-
sion et esulte la plupart du temps d'une confrontation entre plusieurs experts. Le mockle de
transposition unique est donc probablement une simpli cation trop brutale et assez peu cle
par rapporta la ealie. Les solutions proposes restent certainement perfectibles et posent un
certain nombre de questions notamment sur les liens entre les dierents formalismes treoriques
et sur la validie des transferts de masse de croyance entre des intervalles nuneriques et des
classes devaluation repesentes par des intervalles ous. Par exemple, a I'heure actuelle, les
masses transposesa partir d'intervalles nuneriques issues de distributions de possibilie sont
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n alement sommnees pour obtenir une masse dans le cadre de discernement commun. La struc-
ture obtenue a les proprees d'une masse de croyance mais ce principe est-il valide ? est-il le seul
possible ?

Perspective : Fusionner les moetles de transposition. Pour aneliorer cet aspect,
la cemarche imagiree mais non appligee dans le cadre de ce travail consiste a fusionner les
e nitions de chacun des intervalles & nis par leur noyau et leur support ( Fig. 10.6). Les
intervalles & nissant le noyau et le support sont & nis par des distributions de possibilies :
chaque intervalle embo® est assocea une mesure de recessie ¢ nissant la con ance dans
l'intervalle retenu. Au nal, on obtient donc des surfaces correspondanta une epartition variable
de con ance. Le principe propog repose toujours sur des ratios surfaciques. On e ectue la
transposition avec les intervalles non seulement sur la base des intervalles ous correspondant
aux classes de cecision mais aussi, pour chaque classe de cecision, sur la base des intervalles ous
embos. De cette manere, on peut repesenter des zones de lintervalle ou correspondanta
une con ance moindre. Dans ce cas, la masse provenant de lintervalle devaluation n'est pas
directement a eceea la classe de decision consiceee.

Figure 10.6 { Principe d'un moctle de transposition quantitatif multi-sources

La di cule devaluation des crieres qualitatifs

La eéktermination des poids qualitatifs est discutable. La cetermination des masses
de croyances est une di cule leea l'utilisation de la theorie des fonctions de croyance. Pour
expliciter des probabilies "subjectives"”, la methode de comparaison par paires propose par
I'AHP peut étre utiliee (Millet and Wedley, 2002)(Ozdemir and Saaty, 2006). Le principe de
passage d'une structure de petrences bases sur des poids normali§s vers un jeu de masse de
croyance est acceptable si les poids; \eri ent les proprees requises (- ; wj =1 et w; 2 [0;1])
(Yager, 2008). Dans notre cas, c'est plutdt la methodologie permettant d'obtenir les poids qui
est contestable. Dans le cadre de I®SmT notamment, la matrice de comparaison par paires
est corcue pour ne comparer que certainseements entre eux, induisant du méme coup un ratio
de colerence en dehors des limites habituellement tokees. Ce probeme existe s les premeres
tentatives d'association d'approches herarchique multicrieres et de la fusion (Beynon et al.,
2000).
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Pers pective : utiliser d'autres nethodes d'expression des peérences et des masses.
La nethode de determination des masses de croyances en les cerivant de poids via une matrice
de comparaison par paires pour des crieres qualitatifs reprend les principesenones dans les
premeres versions associant la treorie de Dempster-Shafer etAHP (Beynon et al., 2000). Cette
solution n'est pas ickale car les egles de colerence ne sont plus respectes. Il serait possible de
tester d'autres approches que la nmethode basee sur le calcul du vecteur propre pour ceriver des
poncerationsa partir de matrices de comparaison par paires (Smith, 2004). Il faudraitegale-
ment tester d'autres methodes purement qualitatives pour ¢ nir les masses de croyance telles
que celle proposes par (Bryson et al., 1994)(Wong and Lingras, 1994) : il s'agit ici d'encadrer
progressivement la valeur de la masse de croyancea partir de descriptions verbales choisies sur
uneechellea plusieurs niveaux.

Perspective : utiliser des nethodes de fusion qualitative. Pour les crieres quali-
tatifs, I'approche mise en uvre repose sur le principe d'expression sous une forme nunerique
de crieres qualitatifs (transposition qualitative). Les masses issues de ce processus qualitatif
ne sont pas fusionrees dans la nethodologie propose. Des approches de fusion qualitatives -
cemment ceveloppees dans le cadre de ISmT pourraient étre tesees dans le cadre de notre
probematique (Dezert and Smarandache, 2009). Une di cule demeure cependant pour mettre
en uvre les calculs, ces nethodes ne pro tant pas,a notre connaissance, d'environnement de
calcul comme dans les approches guantitatives.

Grer l'importance, l'incertitude, l'impecision et la abilie

Les facteurs d'a aiblissement de abilie sont arbitraires. Les facteurs d'a ai-
blissement de abilie utilises dans la premere phase de fusion pour a aiblir les sources des
evaluations quantitatives sont ¢ nis de manere arbitraire dans le mocele. La abilie d'une
source (d'un expert, d'une base de donrees) peut cependant étre estinee en fonction de crieres
tels que I'exgerience, les conditions d'expertise ... (Tacnet et al., 2006) .

Perspective : @velopper des modtles d'analyse de la con ance en amont du mo-
¢le ER-MCDA . Lac nition d'indices de con ance (ou de abilie) cecrivant les dierentes
sources du moceleER-MCDA est envisagee en connectant des approches multicrieres en amont
du mocele ER-MCDA . Ces analyses permettraient de ¢ nir non seulement les facteurs d'af-
faiblissement exploitables dans la nethode mais aussi de fournir desevaluations de la qualie
globale des sources dans le cadre d'une approche qualie globale du processus d'expertise.

Dierencier importance et incertitude. Par nature, les processus de fusion visenta
exprimer un dege de \erie sur des propositions et pasa analyser des importances (ou pee-
rences) relatives entre elles. Dans notre nethodologie, I'analyse multicriere serta structurer et
formuler le probeme de decision. Une correspondance estetablie entre les crieres et le cadre de
discernement de decision.

Au premier stade de la methodologieER-MCDA , la fusion est touta fait adapee. On obtient
la contribution de chaque crierea la decision en mettant enevidence la croyance attribtee a
chacune des classes devaluation de la decision et aussi l'incertitude leea levaluation.

La deuxeme etape de fusion des crieres consickes comme des sources pose un probeme
pour prendre en compte l'importance des sources sans la confondre avec l'incertitude. Les esul-
tats sont tous exprines dans le méme cadre de discernement commun (c'est tout I'objet de la
temarche) et la fusion est gitime dans son principe. Les approches existantes ont contourre ou
ignoke ce probeme en utilisant le facteur d'a aiblissement de abilie pour gerer les importances
relatives (Beynon, 2005a). A cefaut d'autres nmethodes, nous avons aussi utili ce principe pour
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nos applications. Cette option n‘apparat pas satisfaisante dans son principe. Elle corresponda
une utilisation dcevoyee du facteur d'a aiblissement et ne nous parat pas competement adap-
tee pour gerer de manere dierencee l'importance et l'incertitude ou la abilie des sources.
Une proposition d'un facteur d'a aiblissement d'importance base sur un transfert de masse
de croyance sur I'ensemble vide fournit un esultat qui n'est pas inineressant mais qui pose
un probeme dans son interpetation treorique car elle attribue une massea I'ensemble vide et
diminue donc arti ciellement les masses des autresebments. Tout d'abord, cette tentative n'a
de sens et ne fonctionne que dans le cadre de RSmT en utilisant les egles epartissant le
con it de manere proportionnelle. Le esultat obtenu peut etre interpet en distinguant une
part dimportance dierentielle et d'ignorance attribiee respectivementa I'ensemble vide ( ;)
a . Une solution pourrait etre d'arréter le processus de fusion apes la premere etape et de
consicerer la epartition des masses entre les classes devaluation comme un nouveau crierea
prendre en compte dans une agegation multicriere classique. C'est dans cet esprit que l'utili-
sation de nethodes de sur-classement aet propose. Abandonner la fusion d'information pour
produire la decision globale nous apparat reanmoins pematue et regrettable. L'icce d'une
egle de epatrtition proportionnelle des masses base non pas sur les masses deseements focaux
mais sur des facteurs d'importance pourrait &treetudee. Il s'agirait d'une egle de fusion asso-
ciant des principes des egles® CR* (egle de epartition proportionnelle du conit) ou WAO
(Weighted Average Operator)(Lefevre et al., 2002) et ceux des egles de typ®©WA (ordered
weight aggregation) ceveloppees dans le cadre d'agegation multicrieres (Yager, 1988, 2008).

Le choix d'un processus de fusion

Peu de processus de fusion sont tesesa I'heure actuelle Les processus de fusion
correspondenta une combinaison de choix relatifs au cadre de discernement, aux treories utilies
pour transposer et ou produire lesevaluations OST,DSmT), aux egles de fusion (Dempster,
PCRS, ...) au mode (statigue ou dynamique) eta l'ordre de fusion. Les processus de fusion
teses sont peu nombreux et ne permettent qu'une mise enevidence partielle du fonctionnement
de la nethodologie.

Perspective : analyse de sensibilie sur les nethodes de fusion. L'impementation
de l'outil de calcul permet d'e ectuer ces comparaisons. Ce choix aet priviege au cetriment
d'une analyse de quelques cas simples. Une analyse de sensibilie devra &tre faite pour tester les
paranetres de la fusion et aussi les esultats en fonction de donrees dévaluation plus extrémes
mettant enevidence des con its marques entreevaluations par exemple.

Produire une ckcision e ective

Les akcisions obtenues par fusion ne sont pas clasees. La fusion des jeux de masses
de croyances transposes provenant desevaluations produit des esultats sous forme de valeurs de
masse M(:)), de cedibilie ( Bel(:), de plausibilie ( PI(:)) ou de probabilie pignistique ( BetP).
Pour chaque alternative, on dispose donc de srie de valeurs a ecees aux classes devaluation
de la decision gererale. Pour cecider, on peut utiliser les egles classiques de la fusion base sur
le choix de la classe pesentant le maximum de cedibilie (cecision pessimiste), de plausibilie
(cecision optimiste) ou de probabilie pignistique (cecision de compromis). Ceci peut ensuite
servir de base pouretablir un classement entre des alternatives evallees par la methodologie
ER-MCDA.

4. Proportional Combination Rule (Dezert and Smarandache, 2006)
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Decider sur la base des esultats de la fusion La question de la dierenciation de
I'importance, de l'incertitude et de la pecision a introduit la celicate question de l'interpetation
des esultats et de la cecision. La cemarche ER-MCDA introduit la qualie de l'information
comme un criere suppementaire pour la cecision : sachant que les informations dont on dispose
sont incertaines et impecises, doit-on prendre la méme decision que dans le cadre d'informations
certaines ? Doit-on utiliser la fusion d'information pour produire la decision ou doit-on combiner
l'information relative a la qualie de l'information comme un nouveau probeme de decision
multicrieres ? Ce choix du principe de cecision revient normalement au decideur. Deux cas sont
possibles :

{ la cemarche ER-MCDA exploite la fusion jusqua produire uneevaluation de synttese avec

la di culeevoqlee plus haut quanta la dierenciation de l'importance et de la qualie
de l'information;

{ une autre approcheevoqieea titre de perspective consisteraita einterpeter dans le cadre

d'une analyse multicrieres d'agegation partielle les esultats du premier niveau de fusion.

Perspective : introduire les nethodes de sur-classement Les quelques exemples
d'application nuneriques pesenes permettent de produire des esultats pouvant étre interpees
en vue du choix de la classe devaluationa a ectera l'alternative etudee. On peut reanmoins
imaginer d'analyser plus globalement les esultats de la premere etape de fusion des jeux de
masse de croyance transpoges. L'utilisation de nethodes de sur-classementa ce stade nous para't
@tre une solution ineressante. Elle reviendrait donca supprimer la seconde phase de fusion et
a analyser dans un cadre multicrieres les esultats de la fusion. Ceci permettrait de esoudre
partiellement le probeme de distinction entre importance et abilie.

Figure 10.7 { La cemarche ER-MCDA iceale ? Fusion au niveau de levaluation des crieres,
analyse multicrieres herarchique pour la formalisation du probeme et sur-classement pour la
cecision
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Decider "dans le certain" sur le risque est une preméreetape

L'incertitude sur les dierentes congquences des acisions nest pas prise en
compte. Un mockle de decision en univers risque associe un actea des consequences probabi-
lies cependant des dierentsetats de la nature. Dans cette approche, on introduit la prise en
compte de l'incertitude dans levaluation d'un niveau de risque au travers de dierents senarios
consicees comme des crieres. Ces crieres sontevalies en terme d'importance dans la ceter-
mination : est-ce que l'existence de tel senario aggrawe (de plus en plus grave) est important
dans la cetermination du niveau de risque ? En d'autres termes, est-ce qu'il in uence fortement
la cecision ? Cette analyse ne traduit pas la croyance dans le fait que le s®nario se ealise. Un
s@nario envisage est seulement susceptible de se ealiser. Aucune mesure ne permet de carac-
eriser la croyance dans la ealisation du s@nario : on est dans un cadre de cecision '"dans le
certain". Ceci estevidemment critiquable et il apparat recessaire detudier la perspective de
cecision dans l'incertain.

Perspective : remplacer l'importance par une estimation de la conance ou
croyance  Cette approche supposea la base la proposition d'une structure herarchique ex-
plicitant des senarios de risque. Les poids, interpees jusqua pesent en terme d'importance
ou de petrences au stade nal de la fusion peuvent alors étre consicees en terme de masses
de croyance relativesa la ealisation e ective du s@nario consicee. De la sorte, onevolue vers
un cadre de cecision dans l'incertain bag non pas sur une mesure de probabilies mais sur des
masses de croyance. L'utilisation de fonctions de croyance peut en e et remplacer des probabi-
lies dans le cadre dans le cadre de l'analyse de decision dans l'incertain (Yager, 2008)). Dans
ce cadre, les operateursOW A (Ordered Weighted Averaging) permettent de mettre en place un
cadre exploitant la theorie des fonctions de croyance et la decision dans un contexte d'incertitude
et d'ignorance (Yager, 2008). Le cadre herarchique retenu est a priori touta fait compatible
avec l'utilisation des operateurs OWA. Le travail e ectie d'un point de vue nethodologique
pour structurer le probeme peut &tre une base utile pour developper cette nouvelle approche.

Valider la nethode

Quelle est la akcision de "eérence"? La methode reste ctlicatea valider. En e et,
la validation des nethodes d'aidea la decision ou de fusion d'information, consiceees isoement
les unes par rapport aux autres, constitue cep un probeme connu. Comment peut-on valider un
processus de fusion ? Quelle est la signi cation de la validation ? Est-ce que la nethode permet
de prendre la meilleure ckcision, sachant que cette meilleure decision n'est pas connue, di cilea
identi er et que le role de la methode est justement d'aidera y voir plus clair ? La nethodologie
ER-MCDA propose associe les deux nethodes et duplique donc cette di cule de validation.

Il estetabli qu'un mockle de structuration herarchique n'est qu'une facon pour un observa-
teur de repesenter la ealie. La structuration rekve plus d'un art que d'une science rendant ici
la validation di cile. Lesetudes de terrain constituent un moyen d'imaginer une validation : la
validation avec une observation de terrain ne garantit pas la qualie de la decision. Pour assurer
la logique et la compktude de la structure herarchique, une validation par groupe est conseilee
(Saaty and Shih, 2009). Dans des cas de cecision simples, on peut imaginer analyser a posteriori
des choix qui ontee faits dans le pas®. En supposant que les decisions aientet les bonnes, il
s'agit alors de voir si le syseme identi e les decisions e ectivement prises. La valeur intringeque
d'une cecision reste cependant celicatea determiner. Cette di cule motive les ceveloppements
et la recherche dans les domaines de l'aidea la cecision et de la fusion d'information. Certains
domaines tels que le domaine industriel ou ceux traitant dequipements technologiques peuvent
exploiter plus que d'autres les apports des approches de retour d'experience et d'analyse de
situations de ckcision existantes.
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Le domaine des risques naturels introduit une di cule suppkementaire leea la fequence
eta la neconnaissance des pltenonenes : une mesure de pevention, par exemple un plan de
pevention des risques, sera paradoxalement consiccee comme la bonne cecision tant qu'il n'y
aura pas eu devenements remettant en cause les hypotreses et les choix faits. La validation des
evaluations du risque est ainsi particulerement di cile car il faudrait une duee in nie pour
\eri er que les probabilies assoceesa une conequence avaientet correctementevallees (Renn
and Graham, 2006)

Dans ce contexte, les approches d'aide a la cecision tels que le dispositiBites Sensibles
Avalanchesutili’e comme exemple (voir 7, p. 140), constitue un moyen d'identi cation a priori
des zones susceptibles d'étre a ecees.

Perspective : e nir un protocole de validation .. a dire d'experts Dans le cadre
des approches d'aide multicrieresa la decision correspondanta une probkematique de range-
ment, la validation recessite d'avoir ¢ ni explicitement les cas limites permettant de dierencier
les dierentes cakgories. Cetteetape de c nition explicite est indispensable pour \eri er a pos-
teriori que les alternatives tesees correspondent aux hypotheses initiales.

Dans le cadre du processus de fusion, la dmarche de validation doit porter sur la mocklisation
du probeme, les donrees d'entee, le processus et les esultats de fusion (Bloch and al., 2001).

Nous ne voyons pas d'autres moyens que de proeder de manere indirecte en analysant les
moyens et la forme : comment la decision a-t'elleek prise ? est-elle argumenee ? quels sont les
ebments factuels? quelle est la part d'interpetation? quel est le niveau d'incertitude assoce
aux choix? Cette approche, de bon sens, corresponda celle mise en uvre, dans le cadre des
analyses faites par des magistrats ayanta juger des expertises dans des cas al malheureusement
la catastrophe n'a pu &treeviee (Tacnet et al., 2008). L'approche propose eponda ces objectifs
mais ne constitueevidemment pas une solution, ni une nethodologie 'presse-bouton” permettant
de e nir la meilleure solution de manere indiscutable.

La piste envisagee ne peut donc, a notre avis, qu'étre constittee par la mise en place de
proedures "qualie” s'ineressant non pas seulementa la forme mais aussi au fond et au contenu
des expertises. Dans ce cadre, les nethodes utiliees, la diversie des avis et des approches,
la description ealiste et objective des limites des outils et donrees utilisees sont deseements
devant &tre cecrits.

Necessie de prototypes applicatifs

Des environnements de calcul indispensables La mise en uvre de la nmethode n'au-
rait paset possible sans le recoursa des routines de calcul permettant les calculs de fusion. Ces
outils restent encore peu nombreux et d'une utilisation assez lourde. L'anelioration et l'interfa-
cage de ces environnements de calcul est certainement uneetape indispensable pour promouvoir
I'utilisation de la theorie de Dezert-Smarandache(DSmT ). L'outil support de la methodologie
ER-MCDA ne reste qu'un prototype perfectible.

Perspective : @velopper des routines greriques pour akcrire les structures hé-
rarchiques, aneliorer l'interfacage avec le calcul et les @cideurs Disposer de routines
de calcul permettant la fusion est assuement indispensable pour conduire ce genre de travalil
d'inegration. Neanmoins, en letat actuel, il nous semble qu'il faudra encore aneliorer et soigner
l'interfacage de ces routines pour faciliter leur inegration dans d'autres applications. Pour com-
muniquer sur et analyser les esultats, les aspects graphiques nous apparaissent essentiels dans
le cadre d'applications cedeesa l'aidea la decision. L'objectif serait, par exemple, de disposer
d'un de tableau de bord de la cecision comparant les esultats des nethodes, leur sensibilie et
pouvant étre discut avec un cecideur.
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10.3 Aspects ogerationnels

D'un point de vue ogerationnel, la discussion porte dans un premier temps sur les apports
orerationnels (Fig. 10.2) puis sur une analyse critique visa-vis des dierents objectifs initiaux :
{ la methodologie permet-elle d'aneliorer la formalisation et la qualie de I'expertise ?
{ en quoi permet-elle d'expliciter et prendre en compte les dierents types d'incertitude
mobilises au cours du processus d'expertise ?
{ comment cette methodologie peut-elle aneliorer I'analyse des risques naturels et permet-
elle une cecision ?
{ en quoi peut-elle contribuera une meilleure appropriation des esultats de I'expertise par
les populations et les cecideurs ?
Dans un second temps, la discussion porte sur le caracere ogerationnel et la mise en uvre
de la nmethodologie :
{ le developpement et la mise en uvre des oultils;
{ les conditions d'utilisation possible des nethodes;

10.3.1 Les apports
Apport dans le cadre de la gestion des risques naturels

L'ingenierie des connaissances au service d'une anelioration de I'expertise De
manere courante, toute anelioration de la connaissance, proposition d'outils, expertise mise en
uvre dans le cadre de la gestion des risques naturels, est assimieea une forme d'aidea la deci-
sion. Dans le méme temps, tout le monde partage le sentiment plus ou moins clair que la qualie
des informations va jouer un réle dans la cecision, que les mockles ne sont que des simpli ca-
tions de la ealie souvent complexe mais aussi. .. qu'il demeure encore beaucoup d'incertitude.
L'analyse aborde les champs disciplinaires de l'aide a la decision, des treories de lincertain
et le domaine tlematique des risques naturels soutenus par tout un corpus de connaissances et
disciplines issues des sciences physiques. Le cenominateur commun reste l'information de sa pro-
ductiona son utilisation dans le cadre du processus d'expertise. Au nal, il s'agit d'une cemarche
d'ingenierie des connaissances consistanta fournir la bonne informationa la bonne personne au
bon moment pour qu'elle puisse prendre la bonne cecisidBarthes, 2002). L'approche propose
repose sur une approche inegee allant de l'acquisition et de la caracerisation de l'imperfection
de linformationa I'exploitation dans le cadre d'outils d'aidea la decision.

Un nouveau paradigme pour I'expertise recessitant et pro tant d'une co-construction
de la ecision : la nethodologie ceveloppee reprend les principes de l'aide multicrieresa la
cecision qui repose sur la co-construction du mockle de cecision entre l'analyste et le/les deci-
deur(s). Cette attitude est ici un apport important pour permettre d'inscrire I'analyse du risque
dans un cadre de gestion inegee.

Dans leur pratique courante, les experts ttematiques des prenonenes naturels (crues tor-
rentielles, avalanches...) e nissent leur contributiona la decision par la fourniture deements
d'analyse des conditions d'occurrence, de propagation et d'interaction avec les enjeux. L'expert
tente de cecrire leventail des solutions possibles notamment dans des contextes ai l'incertitude
est forte. C'est notamment le cas de phenonenes dont I'occurrence est rare, pour lesquels il
n'existe que peu de donrees historiques. Cette contribution technique n'est donc pas en soit une
\eritable aidea la cecision dans le sens au elle n'est pas co-construite avec celui qui va exploiter
les esultats.

Dans la ealie, d'autres facteurs economiques, sociaux, environnementaux vont intervenir
et conduire a des ckecisions dierentes des seules peconisations d'ordre techniques. Certaines
cecisions eelles, ne correspondant pasa des "optimisations", ne paratront pas rationnelles. La
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rationalie limiee ou personnelle a largementet analyse par les treoriciens de la cecision. Les
acteurs de la gestion des risques n'yechappent pas.

D'un autre cot, le decideur n'a, en e et, pas obligatoirement le m&éme syseme de valeurs
et de jugement (mockle de decision) que celui de I'expert. Il n'a pas non plus forement besoin
de mobiliser 'ensemble des connaissances techniques disponibles pour cecider. Cette situation
eelle peut s'awerer assez cestabilisante pour les experts : elle pose la question du caracere tes
relatif de la bonne ou meilleure decision. Quelle qu'en soit la cause, le constat est nalement que
"son aidea la decision" n'est pas celle du cecideur eel.

Il faut donc rester lucide sur la contribution eelle de I'expertise sur les risques naturels dans
le processus global de gestion. L'analyse peedente s'applique aussia ce travail. Nous avons
consicee qu'une premere contribution de I'experta la cecision se situe principalement dans sa
capacika expliciter son raisonnement eta cecrire ses sources et niveaux d'incertitude.

Dans cet esprit, les nethodes d'aide multicrieres a la decision assocees aux 'houvelles”
treories formelles de l'incertain nous apparaissent comme des supports conceptuels et nethodo-
logiques ineressants pour structurer les raisonnements et permettre une pesentation alternative
de l'analyse des risques.

Un achage compémentaire de lincertitude : la vision classique du risque base
sur une decomposition entre des termes caracerisant laka et la vulrerabilie (voir Fig. 2.9,
p. 29) ne prend classiqguement en compte que la composante akatoire de l'incertitude assocee
a l'occurrence des phenonenes exprinee au travers de probabilies et de periode de retour.
Certaines situations de risque sont envisageables sans que les probabilies "objectives" puissent
étre e nies, soit parce que le pkenonmene ne s'est jamais produit, soit parce que les donrees
historigues font defaut. Dans ce cadre, des approches qualitatives bases sur des comparaisons
de s@narios sont utilies en pratique. Notre cemarche reconnat explicitement cette ealie et
propose de prendre en compte les dierents s@narios de prenonene et d'en decrire la nature.

Par rapport aux approches classiques de decision en univers risgle ou incertain, la cemarche
est donc dierente. Le risque constitue ici I'objet detude au travers de ses dierentes compo-
santes : il s'agit d'une cecision en environnement certain mais portant sur le risque. L'explicita-
tion de l'incertitude concerne l'information utili’ee pour analyser le risque et constitue en quelque
sorte un facteur de cecision. L'incertitude leea l'analyse du risque (en tant qu'objet detude)
estevallee au travers de la structure du mockele herarchique sous forme de s@narios de eali-
sation du pkenonene. Sur ces bases, les nmethodologies proposes permettent la recon guration
de mockles de cecision herarchiques explicitant les senarios possibles.

Apports pour I'expertise et I'analyse de risque

La valorisation et le diagnostic d'outils d'aide a la decision existants permet de rat-
tacher ces nethodesa des cadres nmethodologiques plus rigoureux en valorisant la connaissance
experte et garantissant une plus grande polyvalence des esultats. Elle permetegalement de
¢t nir le cadre et les principes de nouvelles applications d'aide a la cecision amerees a étre
evelopees dans le cadre de la gestion des risques naturels. Ces principes concernent le choix
des nethodes mais aussi la cemarche de co-construction des applications associant les analystes
et les cecideurs.

La reconnaissance et la valorisation de l'expertise qualitative ou naturaliste . Le
ceveloppement des techniques de mocklisation des plenonenes naturels d'avalanches et de crues
torrentielles pour I'analyse des risques ne sut pas pour ¢k nir des mesures de pevention ope-
rationnelles. Le zonage des risques est un exemple frappant. Les techniques de mocelisation
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devraient logiquement voir leur utilisation cro'tre mais sans remplacer le travail d'expertise ea-
li’ sans eux. Le contraireequivaudraita rejeter I'ensemble des mesures ke nies sans (ou presque
sans) calculs pouretablir par exemple les P.P.R. Un jugement de valeur insidieux tend parfoisa
s'installer entre des approches "modernes” et I'expertise plus qualitative. Dans le méme temps,
les approches de moctlisation sont parfois bases sur des estimations tes subjectives des don-
rees. Notre approche apporte ici un cadre nethodologique et un moyen de cecrire explicitement
les hypotleses faites quanta I'estimation des donrees, la con ance dans levaluation faite et les
eventuelles contradictions existant entre les sources d'information. Il n'y a donc pas une seule
temarche d'expertise mais plusieurs approches qu'il faut combiner pour fournir une \eritable
aidea la cecision.

L'anelioration de la tracabilie et la contributiona la qualie globale de l'ex-
pertise. Du point de vue de I'expertise, la nethodologie fournit un cadre de formalisation des
concepts de raisonnement mobiliees par I'expert en explicitant d'une part les imperfections dans
I'analyse de l'information et, d'autre part, le caracere contradictoire des sources exprimant un
avis. Le cadre formel de I'aide multicrieresa la cecision permet de prendre en compte la ealie
et la complexie des crieres analyses concetement par les experts.

L'explicitation des raisonnements reposea la base sur leur mocelisation conceptuelle. Plu-
sieurs cadres ontet analyss pour tenter de repesenter les eements du raisonnement sous
forme statique (les concepts et leur relations) ou dynamique (I'enchanement temporel dans
le cadre du raisonnement). Les nmethodes de moctlisation (UML, diagramme de cause-e et,
pseudo-ontologies ...) pesentent un cadre de repesentation et de structuration des probemes
de cecision en amont de lI'approcheER-MCDA . Quels que soient les standards utilies, les mo-
ckles conceptuels restent des outils di cilesa comprendre pour ceux qui ne sont pas familiers
avec ces standards et/ou qui n'ont pas particigea leur ceation. Leur poree en tant qu'outil
de communication est faible. Chaque contexte cecisionnel et cible de di usion recessitera une
adaptation des nmethodes et un travail de 'traduction”.

L'approche ER-MCDA constitue un outil de capitalisation et d'explicitation des raisonne-
ments des experts : il exprime des importances entre crieres et connecte des grandeurs nune-
riqgues avec des classes devaluation. Les mocktles de transposition des crieres quantitatifs et
qualitatifs sont, en e et, des outils de calcul mais aussi des moyens d'explicitation des raisonne-
ments et hypotteses des experts. llIs formalisent la correspondance entre une grandeur nunerique
ou l'appartenancea une classe descriptive de la decision. Dans notre moctle, levaluateur ana-
lyse directement une grandeur nurrerique (une pente, une largeur de ssure) au lieu d'attribuer
une note. Ses observations eelles sont conserees dans le mockle et restent accessibles. Rien
n‘empéche par la suite d'appliquer dierents moctles de transposition correspondanta d'autres
interpetations du moctle. La conception des moctles devaluation et de transposition est ince-
pendante du processus de fusion. Elle constitue un moyen appeciable pour decrire les hypotreses
et les avis des experts pour levaluation du probeme de decision enetablissant un lien entre des
classes devaluation quantitatives ou qualitatives au niveau des crieres et les classes devaluation
du criere de ckecision.

10.3.2 Les perspectives ogerationnelles

Les perspectives operationnelles Fig. 10.9) sont les suivantes :

Etendre la e¢emarchea d'autres risques naturels et phases d'expertise. La ck-
marche actuelle repose sur une rie d'exemples pris dans le domaine de l'expertise des risques

naturels et concerne en majorie les avalanches de neige. Les exemples consicees restentevi-
demment des simpli cations d'approches eelles d'analyse de risque dans le domaine des risques
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naturels en montagne. Dans son esprit, la cemarche est, sur le fond touta fait gererique, et
peutevidemment s'appliquera d'autres risques naturels et phases d'expertise. Dans ce cadre,
un travail, non cetailk ici, est engage pour decrire et formaliser les composantes du raisonnement
d'expertise dans le cadre du risque torrentiel (voir B.4, p. 337). En marge de cette premere
application, les perspectives sont notamment de cecomposer I'expertise globale d'un pkenorrene
sous la forme de sysemes d'analyse et d'aidea la cecision trematiques (production de versant,
e cacite des ouvrages ...).

Cevelopper une émarche d'approche inegee de l'incertitude. Les ceveloppe-
ments ealies dans le cadre de ce travail portent actuellement essentiellement sur la prise en
compte de sources "humaines"exprimant un avis qualitatif ou choisissant des valeurs de con ance
assoceesa des intervalles nuneriques. L'imperfection leea la meconnaissance des lois egissant
les processus physigues e€ementaires ou globaux) ne doit pas étre oublee. D'autres sources
telles que les bases de donrees, les moctles nuneriques produisent des informations qui sont
ensuite exploiees dans le cadre de l'analyse. La carackrisation de l'incertitude assoceea ces
deux types de sources constitue deux axes de ceveloppement essentiel. D'un coe, la qualie
intrineeque des donrees stoclees dans les sysemes d'information (tels que les bases de donrees
avalanches’) doit étreevallee par des sysemes sgeci ques. De l'autre, les mockles nous semblent
devoir faire lI'objet d'analyses de sensibilie compekte (Saltelli et al., 2004) et prendre en compte
les imperfections des donrees d'entee dans le cadre d'approches hybrides (Chojnacki, 2005). Il
manqgue encorea ce jour une \eritable approche inegee de l'imperfection de l'information dans
le cadre de I'expertise exploitant les dierents types de sources et d'informations qualitatives et
guantitatives.

Analyser la perception de l'incertitude dans le contexte de la gestion des risques.
Expliciter la nature et les sources d'incertitude permet de mieux cecrire un processus de raison-
nement mais peut-on &tre vraiment certain que cet a chage est attendu, utile pour les cecideurs,
la population? D'un cbk, on peut imaginer qu'il permettra une prise de conscience quanta la
recessit d'avoir une approche prudente de la gestion des risques. D'un autre cog, cette incerti-
tude peut faire peser une trop grande responsabilie sur les decideurs ou discediter les experts
qui a cheraient trop d'incertitude ... Pour epondrea ces questions, une cemarche de recherche
en sciences humaines et sociales est indispensable : comment analyser la perception de travaux
sur la cecision et l'incertitude ? Est-ce utile, contre-productif, possible, illusoire ? Est-ce que I'on
peut vraiment parler de bonne cecision a priori dans ce contexte ? Des projets ontet imagires
dans ce sens mais sans étre ealiesa ce jour (Tacnet et Richard, 2006ffg. 10.8).

5. wwv.avalanches.fr
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Figure 10.8 { Projet d'analyse de la perception de l'incertitude dans le processus de gestion
des risques

Consictrer la dimension spatiale et gographique des risques et de la vulrerabi-
lie  Dans la plupart des approches d'analyse de risque, seule la vulrerabilie directe (structu-
relle, humaine) est prise en compte (sous une forme imparfaite). Les aspects spatiaux ne sont
ici consicees qu'en tant que supports de repesentation et de localisation desekments d'ana-
lyse du risque. Dans ce cadre, les bases d'une nethodologie permettant de spatialiser I'approche
ER-MCDA sont proposes dans le contexte d'une application au zonage des risques (voir 9.2,
p. 252). Le ceveloppement et la mise en uvre de la nethode dans ce contexte est d'un grand
inerét pour arrivera determiner, en un point donre, non seulement le niveau de risque estine
mais aussi une evaluation de la con ance dans l'estimation. A titre de perspective ulerieure,
d'autres formes de vulrerabilies indirectes ou lees notammenta la "geographie des risques”
(November, 2006) pourront étre inegees dans un futur mocele de cecision.
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Figur e 10.9 { Perspectives nethodologiques et operationnelles de la tlese
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Chapitre 11

Conclusion

11.1 Cadre greral

11.1.1 La probématique

Les plenorrenes gravitaires rapides en montagne, tels que les avalanches et les crues torren-
tielles, conservent encore aujourd'hui leur part de mysere et d'inconnu. Leur occurrence reste
akatoire et I'anelioration de la connaissance des plenorenes ne permet ni d'expliquer, ni de
pevoir avec certitude leur ealisation, leurs caraceristiques et leurs e ets. Le domaine de la ges-
tion des risques naturels est donc nalement comme la connaissance ... une navigation dans
un oean d'incertitudes au travers d'archipels de certitudes" (Morin, 1999). Vouloir " prendre en
compte l'incertitude" peut donc sembler assez vain et pesomptueux. Au moment de conclure,
le titre de ce travail apparat nalement discutable. Au sens commun, l'incertitude est e ec-
tivement un concept gererique, facilement et rapidement compehensible. En pratique, il est
recessaire d'en peciser le sens et les contours. Dans le cadre de ce travail, l'incertitude est ainsi
envisagee comme une des formes d'imperfection de l'information principalement sous sa forme
episemique, c'esta dire leea la connaissance par oppositiona l'incertitude akatoire leea la
variabilie des prenonenes.

Dans un contexte d'information imparfaite, I'expertise mobilise de manere duale des ne-
thodes qualitatives et/ou quantitatives et repose sur I'exploitation d'informations ketrogenes,
souvent incertaines et impecises voire con ictuelles provenant de sources plus ou moins ables.
Cette expertise apparat comme un processus ccisionnel composite dont les cheminements et
hypotheses ne sont pas toujours clairement explicies. La tracabilie des raisonnements epond
pourtanta une double exigence : une exigence normative assoceea la description et I'aneliora-
tion de la qualit intrineeque de I'expertise mais aussi de besoins exprines par la socet en vue
d'une meilleure compehension et appropriation de ses esultats.

La probematique concerne la relation entre l'information imparfaite (incertaine, impecise,
conictuelle) et la cecision dans le contexte de l'expertise des risques naturels. Les quatre ob-
jectifs du travail sont les suivants :

{ la description et la capitalisation de l'information pour la decision avec une perspective

dieee d'inegration dans des sysemes d'information ;

{ l'analyse et la proposition de nmethodologies d'aidea la decision adaptes au contexte de

l'analyse des risques naturels;

{ la repesentation et le traitement des imperfections de l'information assoceea l'expertise ;

{ la prise en compte et I'explicitation de l'imperfection de l'information dans le cadre d'une

cecision.

Sur ces bases, cette these envisage l'expertise sous I'angle d'un processus d'aidea la cecision
base sur des informations imparfaites provenant de sources de abilie variable. L'aide multi-
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crieresa la dcecision et la fusion d'information sont analyses spaement puis conjointement
pour proposer une nethodologie mixte.

11.1.2 La émarche

La gestion des risques naturels en montagne utilise des esultats d'expertise mobilie pour
identi er, caraceriser les ptenonenes puis participera la ¢ nition et au choix de strakegies de
pevention. Troisetapes sont mises en uvre pour epondrea la probematique et atteindre les
objectifs.

Cecrire le cadre global de l'expertise dans le domaine des risques naturels en mon-
tagne puis identi er la probematique constitue la premere etape. Les objectifs de l'expertise
concernent principalement la caracerisation des composantes du risque, son evaluation et la
e nition des mesures et strakgies de pevention. La mise en uvre s'appuie sur une connais-
sance patrtielle des prenorrenes physiques et des informations souvent incertaines, impecises et
parfois con ictuelles. Dans le cadre de cette analyse, la trecabilie desekments du raisonnement
d'expertise est identiee comme un facteur de qualie recessaire, attendu par les utilisateurs
et la socet mais perfectible. Decrire et expliciter l'incertitude, au sens gereral du terme, fait
partie de la cemarche scienti que et conditionne les cemarches de gestion des risques. En n, les
liens entre I'expertise, ses produits et les utilisateurs ou la socee en gereral sont remis en ques-
tion. L'expertise repose essentiellement sur une vision technique, ealiste et endogene des risques
naturels qui ne participe pasa appropriation de ses esultats eta l'inegration des approches de
gestion des risques. Sur ces bases, la cmarche envisage I'expertise sous l'angle d'un processus
d'aidea la cecision base sur des informations imparfaites dont il s'agit de caraceriser la nature
et de mesurer l'in uence sur les cecisions prises. La question pose est alors de savoir quelle
nmethode utiliser pour cecrire les composants d'un raisonnement puis evaluer l'imperfection et
son impact sur la cecision.

L'analyse des nethodes existantes suit un | directeur constitte par le lien entre la
cecision et l'information. Cette secondeetape aborde successivement les modes de capitalisation
de l'information dans le domaine de l'ingenierie des connaissances, puis les cadres et methodes
d'aidea la cbcision avant nalement d'analyser les cadres theoriques permettant la repesentation
et le traitement de l'information imparfaite.

Deux axes de aveloppements sont identies puis traies dans la troiseme etape. Le
premier concerne le diagnostic, la structuration et la recon guration herarchiques de moceles
d'aidea la decision existants. Le second porte sur l'association de nethodes d'aide multicrieres
a la decision et de fusion d'information pour prendre en compte l'imperfection de l'information
dans le processus de cecision que constitue l'expertise.

11.1.3 L'analyse des nethodes existantes

La ckcision et l'information sontetroitement lees. Pour expliciter les concepts et les
processus de raisonnement puis capitaliser la connaissance dans la perspective d'une inegration
dans des sysemes d'information, les methodes de mocklisation conceptuelle issues des domaines
de l'informatique, de la sree de fonctionnement et des nmethodes de plani cation permettent
detablir des visions statiques et dynamiques pour formuler le probeme de cecision en vue de sa
structuration. Cette formalisation sert donca la fois l'objectif de capitalisation, de trecabilie
et constitue le fondement de la structuration du probkme de cecision. Les sysemes experts qui
produisent de nouvelles informations a partir d'information d'entee ne sont pas retenus. Les
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metadonrees assocees aux informations constituent une forme naturelle pour cecrire la qua-
lie et la gerealogie des informations. Il manque par contre un moyen de mesurer la qualie de
l'information pouvant jouer aussi un réle d'indicateur dans le cadre d'une approche qualie glo-
bale. Les typologies cecrivant I'imperfection de l'information sont nombreuses. Elles distinguent
essentiellement l'incertitude akatoire ouepisemique, l'impecision, l'incompktude et l'incole-
rence. Caraceriser I'imperfection de l'information, dont l'incertitude n'est qu'une forme parmi
d'autres telle que l'impecision ou l'incompétude, est determinant dans l'optique d'une aidea
la cecision. Il faut par contre pouvoir repesenter, mesurer et traiter cette imperfection.

L'analyse du processus de ckcision et des nethodes d'aide a la decision positionne
les approches mono et multicrieres dans des cadres de decision en univers certain, risque ou
incertain. Pour aidera la cecision, la treorie classique de la decision rationnelle repose sur un
modele de maximisation d'une utilie esgeee. Ce moctle de decision ne repesente cependant pas
la ealie du comportement humain soumisa de nombreux biais cognitifs. Cette rationalie s'avere
nalement limiee et soumisea une grande subjectivie. Ceci arene d'une parta relativiser les
approches bases sur une optimisation monocriere et, d'autre part,a consicerer avec prudence
la cemarche d'expertise. La ttematique d'aide a la decision dans le domaine des risques est
source d'ambigue. Une cecision dans le contexte des risques peut étre prise dans un cadre
risque, incertain ou certain : il faut distinguer I'objet de la cecision et la facon dont la cecision
est envisagee.

Les nethodes d'aide multicrieresa la dkcision proposent une alternative au prin-
cipe de l'optimisation mono-criere pour choisir, ranger, classer, trier des alternatives ou des
actions en vue d'une cecision sur la base dekments d'appeciation multiples, antinomigues. Ces
methodes respectent mieux le processus eel de construction d'une decision dans leur principe et
dans leur mise en uvre. Les nethodes d'agegation partielle dites de sur-classement acceptent
l'intransitivie des pekrences et I'incomparabilie entre alternatives. Les nethodes d'agegation
totale et I'approche herarchique multi-criere ( AHP ) en particulier o renta la fois un cadre
et une nmethode analytique pour formuler un probeme de cecision et expliciter des pekrences
subjectives entre les crieres. Les nethodes d'agegation ne permettent cependant pas de re-
pesenter toutes les structures de pekrences et leur pertinence dans le cadre de l'analyse des
risques naturels doit étre discuee. C'est notamment le cas pour des combinaisons qualitatives
de composantes du risque (aka, vulrerabilie ...) assimilablesa des crieres dans une approche
multicrieres qui n'est pas clairement exhilee. Les questions de la pertinence et du diagnostic
d'outils d'aide a la cecision existants sont poses : les combinaisons de crieres utilies pour
evaluer les risques s'apparententa des combinaisons de facteurs mais les nethodes d'aide mul-
ticrieresa la cecision permettent-elles vraiment d'aidera la decision pour par exemple evaluer
un niveau ou une sensibilie au risque ?

Pour exploiter l'information imparfaite, les nouvelles treories de l'incertain elar-
gissent le cadre classique des probabilies. Les treories des ensembles ous, des possibilies
et des fonctions de croyance, au travers des treories d®empster-Shafe(DST) et Dezert-
Smarandachd DSmT ), constituent des cadres alternatifs particulerement adapes pour decrire
les informations vagues, incertaines et impecises manipuees etevaliees dans le cadre de I'ex-
pertise des risques naturels. La fusion d'information permet d'exprimer et prendre en compte
des niveaux de \erie variables assocesa desevaluations provenant de nombreuses sources de
abilie variables et conictuelles sous eserve du choix d'un cadre treorique et de egles de
fusion adaptes. Elle recessite par contre de choisir un cadre de discernement commun pour
fusionner les informations.
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Deu x enjeux de ceveloppement emergent pour epondre a la probematique et aux
objectifs. Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de mockles de cecision
existants et I'analyse de la pertinence des nethodes d'aide multicrieresa la cecision dans le cadre
de l'expertise. Le second enjeu porte sur la repesentation, le traitement et la prise en compte
de l'imperfection de l'information evallee dans les decisions au travers des nethodes d'aide
multicrieres. Les nethodes et theories d'aidea la decision, de repesentation et de traitement
de linformation incertaine apportent en e et isoement des eponses partielles aux objectifs de
recherche :

{ Les nethodes d'aide multicrieres a la cecision permettent de decrire un processus de
ckecision en agegeant desevaluations de crieres heerognes plus ou moins importants.
Dans leurs versions originales, elles ne permettent pas de prendre en compte desevaluations
multiples, con ictuelles de crieres exprirmes de facon incertaine. Les nmethodes d'agegation
totale additive transforment des crieres initiaux dans une mémeechelle pour autoriser la
somme;

{ Les theories formelles de l'incertain repesentent l'information vague, impecise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de \erie assoces aux informations provenant
de sources heerogenes de abilie variables et potentiellement con ictuelles. Les theories
des fonctions de croyance et des possibilies ne peuvent fusionner que des informations de
méme nature provenant de sources dierentes et pas des crieres leerogenes.

Des nethodologies sont donc requises pour :

{ analyser la pertinence des outils et methodes d'aidea la dcecision existants dans le contexte
de I'expertise des risques naturels et capitaliser, valoriser la connaissance experte introduite
dans ces outils;

{ repesenter un processus de cecision (tel que l'expertise), base sur des crieres multiples
qui sontevalles de manere impecise, incertaine par des sources teerogenes, de abilie
variable et potentiellement con ictuelles, en utilisant conjointement les nethodes d'analyse
multicrieres et la fusion d'information;

{ aidera la cecision en fournissant uneevaluation d'actions ou d'alternatives inegrant I'im-
perfection et l'incertitude de l'information de base.

11.1.4 Les cveloppements
Diagnostic, structuration et recon guration de mockles de cekcision

L'expertise des risques naturels s'appuie souvent sur des nethodes empiriques d'agegation
d'inspiration multicrieres. Elles sont, par exemple, utilisees pourevaluer un risque par combinai-
son de ses dierentes composantes ou pour classer, choisir des sites en fonction de leur niveau de
sensibilie et s'appliquent souventa levaluation non simultaree d'un tes grand nombre de sites
ou d'actions. Ces nethodes inegrent un \eritable savoir-faire et une connaissance experte qui
s'expriment notamment au travers de l'identi cation des crieres et des classes devaluation. Dans
le méme temps, les nmethodes d'agegation sous-jacentes ne sont pas toujours pertinentes pour
repesenter les petrences des cecideurs et font I'objet d'un diagnostic. Les nethodes d'age-
gation bases sur l'utilie additive peuvent ne pas étre adapees avec le mocktle de petrences
retenu pour l'analyse des risques : les formes multiplicatives ou mixtes doivent &tre priviegees.

Sur la base d'exemples, une approche de diagnostic, de structuration et de recon guration
de nethodes existantes est propose en exploitant I'analyse multicrieres herarchique (AHP ).
Trois objectifs sontetudes :

{ transformer un mockle (il en existe de hombreux) se pesentant sous la forme d'une srie

de crieres does de fonctions d'utilie empiriques en une herarchie structuee capable
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devaluer les alternatives individuellement. Ceci constitue I'enjeu de la structuration de
mockle herarchique ;

{ expliciter les pektrences a partir des fonctions d'utilie empiriques (ou poids absolus,
scores) existants. C'est I'enjeu desrethodes de normalisation ce nissant les poids relatifs
de chaque criere;

{ reformuler le probeéme de cecision pour I'analyser sous un angle nouveau, valider le moctle
de petrences ou le modi er. C'est I'enjeu de la recon guration herarchique

La methodologie de diagnostic et de recon guration emploie des nethodes de normalisation

particuleres et repose sur une cecomposition analytique herarchique explicitant les principes de
structuration et de choix de pekrences retenus dans des sysemes existants. La recon guration
transforme une serie de crieres caraceries par des peerences globales sous une forme herar-
chique puis modi e la structure pour utiliser ces crieres dans une autre formulation mettant
par exemple enevidence des s@narios de pkenonenes. La recon guration herarchique auto-
rise donc des visions alternatives d'un méme probeme, aneliorant du méme coup la trecabilie
du raisonnement et des pekrences. Elle permet une capitalisation de la connaissance experte
et aussi une polyvalence ou inter-operabilie entre dierentes formulations d'une méme ealie.
Ces nethodologies permettent ainsi d'envisager la valorisation de donrees devaluation des al-
ternatives colteusesa acqterir sur le terrain dans le cadre de dispositifs d'enquéte d'ampleur
nationale tels que le dispositif "Sites Sensibles Avalanches" utili’e comme exemple d'application.
En n, cette nethodologie est, de plus, uneetape amont indispensable de I'approcheER-MCDA,
constituant le deuxeme axe de ceveloppement de ce travail, en formulant le probeEme de cecision
et caracerisant l'importance des crieres.

Associer 'aide multicrieresa la ekcision et la fusion d'information

La theorie des probabilies constitue un cadre classique, historique et "ultime" pour gerer I'in-
certain dans le domaine de la gestion des risques naturels. Cette theorie montre cependant ses
limites pour repesenter les informations impecises, vagues et con ictuelles qui correspondent
bien souventa ce dont les experts disposent pour cecrire les composantes du risque. Les 'hou-
velles" treories de l'incertain permettent de repesenter des informations pouvant étrea la fois
impecises, incertaines, vagues et con ictuelles. La theorie des ensembles ous permet détablir
des correspondances entre des variables linguistiques et des grandeurs nuneriques ou qualita-
tives. La treorie des possibilies propose une repesentation de l'incertitude et de l'impecision.
La treorie des fonctions de croyance, notamment au travers de la treorie ddezert-Smarandache
constitue un cadre gereral pour cecrire et fusionner l'information impecise, incertaine et con ic-
tuelle. Ces trois cadres sont utiliees dans le cadre de la cemarche mise en uvre. Les approches
d'aide multicrieresa la decision permettent la combinaison de crieres multiples en prenant en
compte les pekrences, l'importance relative des crieres. Les treories de l'incertain permettent
de manipuler l'information imparfaite. La question de ['utilisation conjointe de ces approches
est donc poze.

La methodologie ER-MCDA associe donc I'analyse multicrieres herarchique et la fusion d'in-
formation dans le cadre d'une decision en univers certain. La treorie des fonctions de croyance est
utilisee dans le cadre classigue de la theorie ddDempster-Shafer(DST) mais aussi de la theorie
de Dezert-Smarandache (DSmT ). L'analyse herarchique constitue un support conceptuel pour
formuler le probeme de decision et ¢k nir des mesures d'importance des crieres. Cette approche
exploite l'analogie dans les principes et fondements des nmethodes multicrieres d'agegation to-
tale et de fusion d'information : elles reposent sur un méme egrentiel global correspondanta
un moctle de petrences global pour I'une eta un cadre de discernement commun pour l'autre.
L'approche permet de dissocier les phases devaluations impecises et incertaines des crieres
et le lien avec la cecision correspondanta l'approche experte et la cecision. La cemarche re-

287



CHA PITRE 11. CONCLUSION

pose sur deux niveaux de fusion. Le premier concerne la fusion desevaluations impecises apes
transposition. Le second fusionne les crieres consicees comme des sources.

Des nmethodes speci ques sont ainsi ceveloppees pour connecter les approches et les cadres de
raisonnement de la methode d'analyse multicrieres herarchiques et de la fusion d'information
notamment pour :

{ formuler le probeme de decision puis expliciter les petrences;

{ & nir les cadres de discernement de cecision;

{ proposer des moctles de transposition quantitative et/ou qualitative, devaluation quali-

tative bases sur l'utilisation des tteories des possibilies et des ensembles ous;

{ fusionner les jeux de masse de croyance en utilisant des facteurs d'a aiblissement et des

poncerations pour prendre en comptea la fois I'importance et la \erie de l'information
dans le processus de cecision.

11.2 Les apports

Les apports et perspectives ontek decrits et analyes dans la discussion par rapport aux
deux enjeux de ceveloppement de la these (chap. 10.1, p. 259). lls sont rappeks sommairement
ici en proposant une mise en correspondance avec les objectifs initiaux.

11.2.1 Introduire de nouvelles approches pour I'expertise des risques naturels

Deux cadres nethodologiques sont introduits dans le domaine de I'expertise des risques na-
turels en montagne. L'hypothese visanta assimiler I'expertisea un processus de cecision fait
explicitement etrencea l'aidea la decision dans le cadre de I'expertise. Les liens entre l'infor-
mation et la decision conduisent ensuitea s'ineressera la repesentation eta la manipulation
de l'information imparfaite. Cet angle de vision original aboutit nalementa associer ces deux
contextes nethodologiquesa I'expertise des risques naturels : I'aide multicrieresa la decision et
des tleories de manipulation de l'information imparfaite que sont la treorie des ensembles ous,
des possibilies et des fonctions de croyance au travers des tteories deemspter-Shafer (DST)
et de Dezert-SmarandachéDSmT ). L'utilisation de ces tteories s'awere etre une alternative
relativement nouvelle et prometteuse dans le domaine de la gestion des risques naturels.

De méme, le role d'aidea la decision jole par l'expertise est souvent a rne sans dierencier
les cadres de decision internes d'ordre technique assoce au processus d'expertise et les cadres
externes de cecision qui cebouchent sur I'utilisation des esultats dans la gestion des risques. Les
methodes d'aide multicrieresa la dcecision ne sont que partiellement connues et utiliees. Leur
analyse et utilisation dans le domaine de l'expertise permettent de rattacher certaines pratiques
orerationnelles a des cadres nethodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant
la connaissance experte. L'aide multicrieresa la dcecision compeéte les nethodes quantitatives
devaluation des composantes du risque. Elle permet de repesenter leseements du raisonnement
et de cecrire leur importance au cours des phases du processus d'expertise. Ces nmethodologies
permettent, sous eserve de choisir les nmethodes adapees aux structures de pekrences visees,
la combinaison devaluations de composantes du risque evallees de manere qualitative. Cette
approche peut tout d'abord etre mise en uvre sur les volets techniques de I'expertise pour
identi er, dcecrire, quanti er les prenonenes en choisissant, comparant des hypotteses ou des
s@narios mais aussi dans un cadre cecisionnel plus large de choix de stratgies associant les
acteurs de la gestion du risque en prenant en compte d'autres crieres.

Au nal, I'approche herarchique multicrieres propose, au travers de son approche analy-
tique et synthetique, une methode pour formuler de manere polyvalente le probeme de cecision
en contribuanta la trecabilie du raisonnement. La fusion d'information permet quanta elle
de caraceriser la qualie d'une informationevallee de manere imparfaite provenant de sources
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Feerogenes et potentiellement con ictuelles. Leur association o re un cadre de decision ine-
grant l'aspect multicrieres et consicerant I'imperfection de l'information. Pour chacun des deux
enjeux, les apports sont brevement rappeks ci-dessous.

11.2.2 Structurer, diagnostiquer, recon gurer des moaeles herarchiques
Apports nethodologiques

Un support nethodologique pour l'analyse de risque. La nethodologie propose
constitue un support methodologique pour l'analyse de risque notamment dans les situations
bases sur la combinaison et le croisement de crieres impliquant des probabilies ne pouvant
&tre que subjectives ou esultant devaluations impecises et incertaines.

La discussion des nethodes multicrieres. Les nmethodes d'agegation sont discuees
et analyses dans le contexte de I'expertise des risques naturels. Elles ne permettent pas toutes de
repesenter les structure globales de pegrences du cecideur (soit la facon dont il va interpeter
lesevaluations, pegrer une alternativea une autre). Les nethodes bases sur l'utilie additive
doivent ainsi &tre consiceees avec prudence, les nethodes multiplicatives ou mixtes doivent &tre
priviegees dans un contexte d'agegation totale.

Normalisation et approche criere-estimateur-solution. Des nmethodes de normali-
sation et d'agegation speci ques adapeesa une approche de type criere-estimateur-solution
sont propoees. Ce type de moctle est mieux adapea des sysemes existants portant sur des
grands nombres d'alternatives car levaluation des alternatives peut étre faite de manere dis-
jointe. Les modes de normalisation speci ques ontee developges pour prendre en compte les
exclusivies entre crieres et obtenir des esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures
herarchiques quelconques, parfois corcues sans respecter les principes de I'analyse multicrieres
herarchique originale (AHP ).

Un support conceptuel pour la fusion. L'analyse herarchique est utilisese comme un
support conceptuel permettant d'organiser les crieres et & nir leurs poncerations relatives.
L'identi cation des crieres constitue la base du mocele utili dans le cadre de la fusion d'in-
formation.

La structuration et la recon guration hérarchiques. A partir d'une structure re-
groupant plusieurs crieres sans herarchiea plat, la structuration puis la recon guration herar-
chiques permettent de regrouper les crieres selon de nouveaux crieres englobants et d'exprimer
leurs poids relatifs en ayant recoursa une nmethode de normalisation adapee. La recon guration
herarchique permet donc de comparer des modes de classement de crieres alternatifs et de \e-
ri er la colerence des pegrences en exploitant une autre pesentation. Dans le cadre de letude
des risques naturels, cette possibilie concerne des repesentations sous forme de s@narios cor-
respondanta des situations plus ou moins aggrawes. Cette nmethodologie permet de repesenter
sous une forme alternative l'incertitude assocee au prenoneneetude et de prendre en compte
I'existence de tels senarios dans la decision.

Apports operationnels

Une @marche d'ingenierie des connaissances. associant information et cecision est
mise en place dans le cadre d'une approche inegee. Elle setend de I'acquisition et de la carac-
erisation de l'imperfection de l'information jusqua I'exploitation dans le cadre d'outils d'aide
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a la cecision avec une perspective d'inegration dans des sysemes d'information de gestion des
risques naturels.

Formalisation et reconnaissance de l'approche "naturaliste". L'approche propose
un cadre nethodologique et un moyen de cecrire les processus d'expertise "naturalistes” parfois
cevalories par rapporta des nethodes plus quantitatives de mocelisation numerique. L'ap-
proche permet une description explicite des hypotteses faites quanta l'estimation des donrees,
la con ance dans levaluation faite et les eventuelles contradictions existant entre les sources
d'information.

Aneliorer traabilie et qualie de I'expertise. La capitalisation, I'explicitation des
composants du raisonnement constituent des contributionsa l'anelioration de la tracabilie et
de la qualie globale de I'expertise.

Un principe de co-construction de la akcision. La rmrethodologie ceveloppee reprend
les principes de I'aide multicrieresa la decision qui repose sur la co-construction du mocele de
cecision entre l'analyste et le/les cecideur(s). Cette attitude est ici un apport important pour
permettre d'inscrire I'analyse du risque dans un cadre de gestion inegee.

Une forme alternative de prise en compte de l'incertitude. Le risque constitue un
objet detude au travers de ses dierentes composantes : il s'agit d'une decision en environnement
certain mais portant sur le risque. L'explicitation de l'incertitude concerne l'information utilise
pour analyser le risque et constitue en quelgue sorte un facteur de decision. L'incertitude leea
I'analyse du risque (en tant qu'objet detude) estevaliee au travers de la structure du moctle
herarchique sous forme de senarios de ealisation du ptenonene. Sur ces bases, les methodo-
logies proposes permettent la recon guration de mockles de decision herarchiques explicitant
les senarios possibles.

11.2.3 Associer l'analyse multicrieres et la fusion d'information
Apports nethodologiques

Faire co-exister I'analyse multicrieres et les tleories de l'incertain La netho-
dologie propose, cecnomnmee ER-MCDA associe I'analyse multi-criere herarchique et plusieurs
cadres theoriqgues de manipulation et traitement de l'information imparfaite. Les alternatives
peuvent étreevallees (en vue de prendre une cecision) en consicerant l'importance relative des
crieres, la nature impecise et incertaine des informations, la abilie et les contradictions entre
des sources d'information. L'analyse multicrieres herarchique sert de support conceptuel pour
formuler herarchiquement le probeme de decision et ceterminer les pekrences entre crieres.

Des processus devaluation et de traitement fquentiels et dissocgés Pour e-
pondrea la probematique de caractrisation de l'incertitude et d'anelioration de la trecabilie
de I'expertise, cette methodologie aboutit de manere originalea une dissociation de levaluation
des crieres et de I'exploitation dans le cadre d'une cecision. Levaluation, la transposition, la
fusion puis la dcecision sont desetapes quentielles et incependantes.

L'association de la fusion et de l'analyse multicrieres herarchique implique trois etapes
successives visanta transposer, fusionner, interpeter et decider :

{ levaluation des crieres sous forme impecise et incertaine;;

{ la transposition concerne I'expression des crieres dans un cadre commun relatifa la ceci-

siona prendre. Les mockles de 'transposition” quantitative et qualitative jouent le méme
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rdle qu'une fonction d'utilie dans le cadre des nethodes multicrieres d'agegation totale.

lls transforment dans un cadre commun desevaluations de crieres de nature et de poree
totalement dierentes. Les mockles de transposition qualitative et quantitative expriment,
pour chaque criere, le lien imagire par I'expert analyste entre les grandeurs mesuees ou
classes consiceees et les classes devaluation de la dcecision. C'est au niveau de ces mockles
de transposition que se trouve encapsuks le raisonnement et I'analyse de I'expert quanta
la contribution du crierea la decision;

{ la fusion permet de combiner les informations transposes dans le cadre de decision com-
mun, caraceriees par leur niveau d'incertitude et leur impecision dans le choix de la
classe devaluation de la cecision : le esultat peut concerner peciement une classe mais
de manere incertaine, ou plusieurs classes mais de manere certaine;;

{ la cecision corresponda l'interpetation des esultats de la fusion d'information en prenant
en compte la qualie (‘\erie") de l'information disponible.

Deux niveaux de fusion et une triple formulation du probéme La methodologie
ER-MCDA repose sur deux niveaux de fusion. Le premier niveau de fusion opere au stade de
levaluation des crieres entre les sources eelles de l'information. Le second consicere les crieres
comme des sources plus ou moins importantes. Dans ce cadre, la nmethode permet la prise en
compte e ective de plusieurs sources potentiellement con ictuelles. Le con it est gee soit au
travers d'une moctlisation base sur la DSmT, soit au travers de egles de fusion avanees
prenant en compte et gerant le con it entre les sources dans le cadre de I®ST.

La nmethodologie implique egalement trois niveaux de formulation du probkeme :

{ le premier niveau corresponda la formalisation eta la structuration herarchique du pro-
beme de cecision.

{ le second niveau concerne la c nition du cadre de discernement de decision commun
correspondant aux classes devaluation de la cecision. Chacune des sources du processus de
fusion doit exprimer un jeu de masses de croyance relativementa ces classes déevaluation.

{ le troiseme niveau ne concerne que les classes déevaluation de crieres qualitatifs. Un
mocele devaluation qualitative permet de repesenter I'appartenance partiellea chacune
des classes.

Utiliser un cadre tleorique et des egles de fusion grant le con it. Par rapport
aux approches existantes, la nethodologieER-MCDA envisage un probeme de cecision plus
complexe associant des crieres quantitatifs et qualitatifs. Le cadre de discernement est constitle
non pas par des alternatives mais par les classes de dcecision. Les nouvelles theories de l'incertain
permettent de decrire et prendre en compte les informations impecises, vagues et incertaines
dans le cadre des tteories des ensembles ous, des possibilies et en n des fonctions de croyances
au travers de la theorie de Dempster-Shafer(DST) et/ou de la treorie de Dezert-Smarandache
(DSmMT). Sur ce point, la treorie DSmT et l'utilisation de egles de fusion grant le con it
permettent d'une part de moctliser le probkme de manere plus ealiste et d'autre part d'obtenir
des esultats de fusion plus intuitifs et ables.

Distinguer l'importance, lincertitude et la abilie dans un méme processus.
Dans l'association d'une approche d'aide multicrieresa la decision et d'un processus de fusion,
il faut distinguer l'importance et la con ance dans l'information dans le processus de fusion et
devaluation. Elle introduit le principe de facteur d'a aiblissement d' importance par rapport aux
classiques facteurs d'a aiblissement relatifsa la abilie .
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Ap ports ogerationnels

Un inerét pratique et uneevolution de paradigme dans l'analyse de risque Au
nal, les methodologies mises en uvre permettent de epondre aux objectifs de trecabilie,
de prise en compte de lI'impecision desevaluations et de diversie des avis des sources. Cette
mise en uvre s'appuie sur une double mocklisation du probeme de cecision. La mocelisation
herarchique permet d'identi er les crieres et de caraceriser leur importance gracea un moctle
de normalisation speci que. La mocelisation du probeme de fusion recessite quanta elle la
k nition d'un cadre de discernement commun de decision dans lequel sont transposes les
evaluations des crieres. L'approche propose combine de manere originale des nethodes d'aide
a la cecision et de repesentation et de traitement des informations reerogenes dans le contexte
de la gestion des risques naturels. Il s'agit ici d'uneclairage nouveau et compementaire par
rapport aux nethodes existantes.

Une premére contributiona une @émarche qualie globale pour la gestion des
risques L'approche de formalisation d'un processus d'expertise assimiea une rie de dci-
sions est une premere contribution dans le cadre de la mise en place d'une cemarche qualie
dans le domaine de la gestion des risques naturels. La plupart des approches existantes dans le
domaine et decrivant des processus se sont focalises sur les aspects lees aux organisations, aux
acteurs eta leurs relations. Notre cemarche s'ineresse quanta elle au contenu eel de I'expertise
eta la manere dont sont produits les esultats sittes en cebut de la chame d'analyse des risques.

11.3 Les perspectives et axes de ckveloppement

11.3.1 Les perspectives nethodologiques

L'analyse, le diagnostic et l'adaptation de nmethodes d'aide multicrieresa la cecision dans
le cadre I'expertise des risques naturels et l'association de ces nethodes avec la fusion d'infor-
mation constituent des premeresetapes qui soukvent de nombreuses questions et perspectives
de ceveloppement esunees ci-dessous.

Aide multicrieresa la akcision et expertise

Combiner approches multicrieres, hybrides pour l'expertise. Pour analyser le
risque sur la base de donrees disponibles dans un cadre statistique et de donrees d'expertise plus
gualitatives mais tout aussi utiles, une perspective consisteraita associer dans un méme cadre les
mockles probabilistes bayesiens, les approches hybrides et les nmethodes bases sur I'analyse mul-
ticrieres. Dans ce cadre, les convergences theoriques entre la theorie des fonctions de croyances,
les possibilies et les probabilies pourraient certainement étre approfondies et exploiees. L'ob-
jectif serait de proposer une \eritable approche inegee de l'imperfection de l'information dans
le cadre de I'expertise associant les dierents types d'information et d'approches mises en uvre.

zvelopper une nethodologie d'analyse compaee des nethodes. L'analyse et le
diagnostic des mockles d'aidea la decision utilisent la methode herarchique multicrieres pour
son inerét au stade de la formulation du probeme et sa proximie avec de nombreuses nethodes
empiriques. Son mode d'agegation est cependant reconnu comme basique et limie. D'autres
methodes d'agegationevoqiees mais non utilises (forme multiplicative de I' AHP , agegation
mixte) doivent étre envisagees dans le cadre d'applications d'aidea la decision. De manere cgre-
rale, il est en e et indispensable de confronter plusieurs nethodes pour epondrea un probeme
d'aide a la cecision. Dans sa conception, la nethode herarchique repose sur une agegation
compkte et ne constitue pas une nethode universelle. Base sur une technique d'agegation
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compekte, elle correspond avant touta une probematique de choix et suppose que I'ensemble
des crieres peut étre evalle selon une echelle unique, impliquant d'exprimer des pegrences
entre tous les crieres. Dans les cas d'incomparabilie de crieres, les nethodes de sur-classement
autorisent des comparaisons partielles et l'introduction de niveaux de pegrence de manere
beaucoup plus ne. Un cadre nethodologique rigoureux detude de sensibilie de ces nethodes
serait un compement important en vue d'une meilleure mise en uvre et analyse des esultats.

Association des approches multicrieres et de la fusion d'information

Aneliorer la @étermination des masses de croyances et des facteurs d'a aiblis-
sement. La cetermination des masses de croyance pour les crieres quantitatifs esulte de
I'utilisation de distributions de possibilies. Pour les crieres guantitatifs, la nethode est base
sur une transformation de poids en masses de croyance. D'autres nethodes alternatives, tou-
jours qualitatives, existent et doivent &tre tesees. De méme, les facteurs de con ance assoces aux
sources sont postues de manere arbitraire. Des nmethodes multicrieres peuvent étre imagirees
en amont pour ¢k nir ces valeurs.

evelopper les analyses comparatives des processus de fusion. L'analyse et l'inter-
petation des processus de fusion doivent étre poursuivis au niveau de la comparaison des ordres,
egles et mode de fusion. Le cadre de la theorie ddDezert-Smarandache (DSmT ), l'utilisation
des egles de redistribution proportionnelle du con it ( P CR) constituent des choixa priviegier.
Les methodes de fusion qualitative sontegalement des pistesa explorer de manere comparative.

Discuter et aneliorer les moatles de transposition. Les moctles de transposition
constituent le point ck pour faire correspondre I'analyse multicrieres et un cadre de fusion. Un
processus de fusion d'information permet de combiner des informations incertaines, paradoxales
provenant de sources plus ou moins ables mais s'exprimant sur un cadre de decision commun
nomme cadre de discernement. Il s'agit donc avant tout de ceterminer un niveau de "\erie"
assoce a chacun des ekments focaux de ce cadre global. L'agegation multicrieres cherche,
gquanta elle,a identi er une decision esultant d'un compromis entre desevaluations de crieres
guantitatifs ou qualitatifs, exprinees sur des grandeurs dont la nature, lesechelles et les unies
sont dierentes. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations se
ekrenta un cadre de discernement commun par rapport auquel chaque source doit exprimer
des jeux de masse de croyance. Pour exploiter des avantages respectifs des deux approches dans
un méme cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou 'transposer" desevaluations
nuneriques ou desevaluations qualitatives dans un méme cadre. Des moctles de transposition
sont ceveloppes pouretablir cette correspondance entre lesevaluations des crieres quantitatifs
et qualitatifs, issues de sources de abilie variable, avec un cadre de decision commun bas sur
les theories de Dempster-Shafer(DST ) ou de Dezert-Smarandache(DSmT ). Sitesa l'interface
entre des nethodes et des cadres theoriques dierents, ils sont certainement un des points les
plus perfectibles ou discutables de la nethodologie et o rent des perspectives de developpement
importantes au niveau treorique.

Analyser les principes tleoriques d'agegation et de fusion. La nethodologie mise
en uvre n'exploite pas de methode d'agegation pour produire une cecision. Une question sous-
jacente demeure quanta la dierence eelle entre les principes utilies pour l'agegation et la
fusion d'information. Ce point treorique n'est pas abordce dans les quelques applications qui ont
assoce les approches multicrieres et les theories des possibilies et des fonctions de croyance. Un
travail speci que ou une clari cation serait utile pour mieux positionner les cadres theoriques
les uns par rapport aux autres, ce que notre travail n'a pas du tout aborce.
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Dis tinguer l'importance et l'incertitude. En associant I'analyse multicrieres et la fu-
sion d'information, I'objectif est de pouvoir dierencier par exemple, un criere peu important
dont levaluation est certaine d'un criere tes important mais dont levaluation est incertaine.

La fusion d'information permet classiquement de prendre en compte la abilie d'une source en

a aiblissant les jeux de masses de croyance puis en a ectant les masses sur l'ignorance totale.
Les sources devaluation des crieres sont a aiblies selon ce principe. L'appliquer pour caraceri-
ser une importance, comme propos dans la literature, n'apparat pas totalement satisfaisant.
L'utiliser au titre d'une dierence d'importance conduit en faita augmenter l'ignorance quand
I'importance decra’t. Ceci pose donc le probeme de la prise en compte speci que de l'importance
et de la con ance dans un calcul de fusion. Des egles particuleres de redistribution pourraient
étre imagirees.

En admettant, que I'on puisse dierencier importance et con ance entre les crieres, il de-
meure un celicat probeme d'interpetation : comment va t'on cecider et choisir entre importance
et con ance dans levaluation ? Comment va t'on decider sur la base de deux crieres dont l'un
est important mais dont levaluation est peu able et un criere peu important avec une infor-
mation able ? Ces deux crieres ne sont peut-etre tout simplement pas comparables ouvrant ici
une perspective vers I'utilisation des methodes d'agegation partielle pour exploiter des esultats
de fusion.

Valider la nethode constitue un double probeme non esolu. En e et, la validation des
nmethodes d'aide a la decision ou de fusion d'information, consiceees isoement les unes par
rapport aux autres, constitue dep un probeme connu. Comment peut-on valider un processus
de fusion ? Quelle est la signi cation de la validation ? La situation apparat paradoxale. Est-ce
gue la nethode permet de prendre la "'meilleure" cecision, sachant que cette "meilleure” cecision
n‘est pas connue, di cilea identi er et que le réle de la nethode est justement d'aidera y voir
plus clair ? Une proedure ogerationnelle, forement imparfaite, restea de nir.

Etendre I'approche au cadre de la akcision dans l'incertain. Developper un moctle
de cecision dans l'incertain est un axe de developpement important pour prendre en compte des
niveaux de con ance assoces aux dierents senarios. L'objectif est d'obtenir un modkle permet-
tant de prendre en compte l'imperfection, l'incertitude dans levaluation des crieres mais aussi
dans la ealisation des senarios auxquels ils se ektrent. Les probabilies pignistiques obtenues
dans le cadre de la treorie des fonctions de croyance peuvent trouver de nombreuses applications
en remplacement de probabilies subjectives. Des moceles de cecision dans l'incertain utilisent
par exemple des probabilies pignistiquesa la place des probabilies classiques. La criticit, sou-
vent reconnue comme tes subjective et esultant d'avis d'expert, pourrait &tre cecrite de cette
manere dans les analyses de la abilie en remplacement de probabilies classiques.

11.3.2 Les perspectives ogerationnelles

Les perspectives operationnelles s'inscrivent dans deux objectifs : le premier objectif concerne
I'explicitation, la capitalisation des processus d'expertise eta la caracterisation de la qualie des
donrees d'observation et du esultat d'expertise. Le second, plus gereral porte sur la mise en
place d'une cemarche d'utilisation des nmethodes d'aide multicrieresa la decision pour I'exper-
tise.

La capitalisation et I'anelioration de la qualie des processus d'expertise

Les processus d'expertise comprennent de nombreuses phases £quentielles pouvant étre ce-
composes dans le cadre d'approches sysemiques. Elles peuvent correspondrea des probema-
tiques ponctuelles notamment dans les phases les plus techniques de I'analyse des risques. Il peut
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s'agir de ceterminer et choisir des zones d'apports en magriaux d'un bassin versant torrentiel,
de ceterminer le volume d'une lave torrentielle, de comparer des straegies de protection ....
Ces sujetsa envisageregalement sous leur aspect spatial constituent autant de perspectives de
eveloppement consistanta les formuler et les expliciter sous forme de probemes de cecision
en lien avec les experts trematiques et disciplinaires. La mise au point d'une nethode de k-
termination de la sensibilie au risque torrentiel ou d'analyse de l'exposition d'infrastructures
routeres constituent d'ores et cep des axes de ceveloppement engages.

Une autre perspective concerne la caracerisation de la qualie de l'information acquise sur
le terrain soit par analyse experte postevenement ou par recueil d'information. Des nethodes
sont requises et attendues pour ¢ nir les crieres de qualie de l'information. L'inegration de
I'approche dans des sysemes d'information est un axe de developpement important pour assurer
de manere e ective la tracabilie et l'inter-ogerabilie des donrees. En ce sens, la structuration
des bases de donrees doit d'ores et tep étre adapte pour permettre une meilleure exploitation
et une plus grande polyvalence des donrees collecees en respectant le principe d'une decision
"3-tiers" base sur une dissociation entre levaluation, le traitement et la decision.

L'utilisation des nethodes d'aide multicrieresa la acision

Les nmethodes d'aidea la decision pesentent un inerét certain pour faciliter I'explicitation
de raisonnement et supporter une cecision. Elles constituent des alternatives valables pour com-
pkter les approches classiques essentiellement quantitatives utilisees dans le cadre de l'expertise
des risques naturels. Parmi la multitude de methodes multicrieres, toutes ne permettent pas de
repesenter les structures de pekrence des cecideurs. Elles ne restent seulement que desdes
a la cecision et ne remplacent pas un processus de cecision et de raisonnement humain. Deux
principes doivent guider leur conception et leur mise en uvre :

{ leur inkerét eside autant dans la phase de construction et de formulation des probemes
gue dans leur utilisation sur des cas concrets. Leur ceveloppement doit donc associer les
cecideurs naux au risque de mettre en place des botes noires qui ne joueront pas leur
role d'aidea la cecision et ne pourront pas étre 'valicees" A cefaut d'avoir eellement
particigea leur construction, le decideur n‘aura de choix que de 'croire” les esultats ou
de s'en ne er et de les ignorer compktement;;

{ les esultats fournis par les nethodes multicrieres doivent étre consicees en mesurant les
limites des principes sous-jacents qui fondent ces nethodes. Aucune d'entre elles n'est su-
perieure aux autres sur tous les plans et le choix d'une methode multicrieres est en soit un
probeme multicrieres. Ce principe, qui ne s'applique pas qu'aux nmethodes multicrieres,
conduita comparer les methodes eta confronter les esultats.

Les aspects calculatoires et la recherche de solutions "presse-bouton” ne doivent donc pas
occulter cette double recessie. La formulation des probkmes de decision recessitera certes une
capacie de synthese et de formalisation mais aussi su samment decoute pour suggerer sans
in uencer a n d'extraire ce qui permet de construire la cecision. C'est pour ces raisons que la
mise en place de ces approches multicrieres correspond plusa un "art* qua une technique que
I'on applique de manéere sysematique. Cette dualie recessite une grande ouverture d'esprit et
militea notre sens pour une association des sciences de l'ingenieur avec d'autres competences
issues des sciences humaines et sociales.

Si le lien entre l'information et la decision ne fait aucun doute, les relations entre la deci-
sion et I'imperfection de l'information sont moinsevidentes. Les nethodes d'aidea la decision
constituent des supports nethodologiques pour expliciter les hypotheses, echanger autour d'un
probeme de cecision. Appliguees au contexte de l'expertise, elles peuvent étre les outils d'une
meilleure inegration de la cemarche de gestion des risques en permettant la confrontation d'as-

1. (Roy, 1985)
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pects non seulement techniques mais aussi sociaux, organisationnels, environnementaux, nan-
ciers dans un cadre beaucoup plus large et pluridisciplinaire.

11.4 L'objectif de la gestion inegee des risques

L'analyse du contexte initial de la gestion des risques conduisaitaevoquer la perspective et
le cadre de la gestion inegee en mettant enevidence la ealie de l'incertitude dans la decision
et la recessie d'une prise en compte de I'ensemble des facteurs techniques, sociaux, environ-
nementaux .... Les approches proposes, bien que limieesa levaluation de composantes du
risque, introduisent et mettent en avant l'inerét des nethodes d'aide multicrieresa la decision
et de la fusion d'information pour mieux cecrire les facteurs d'une cecision. Aborder la trema-
tique de I'expertise au travers de sa tracabilie et de ses liens avec la cecision permet d'envisager
une meilleure inegration dans le processus global de gestion des risques. Deux niveaux de ce-
cisions ontee distingles. L'utilisation et le ceveloppement de nethodes d'aide a la cecision
dans un cadre externe introduit de nombreux questionnements sur le mode de construction pos-
sible de sysemes d'aidea la cecision, leur validation et I'in uence et l'inerét d'une meilleure
repesentation de l'imperfection de l'information ( Fig. 11.1).

Figure 11.1 {Une eponse mais aussi des questionnements dans I'objectif d'une gestion inegee

L'expertise comme passerelle entre I'analyse, Evaluation et la gestion des risques

La gestion inegee des risques consicere les liens et collaborations entre les phases d'analyse
et devaluation du risque. Cette approche associe implicitement les disciplines issues des sciences
humaines et sociales et les sciences de l'ingenieur concernant plus spgeci quement les phases
d'analyse de risque Fig. 11.2). L'enjeu de la gestion inegee est clairement de co-construire les
modes de gestion associant les phases d'identi cation, d'analyse, devaluation conduisant aux
ckecisions. Ce cadre global con rme, si besoinetait, la place tes partielle qu'occupe l'analyse de
risque et les approcheska-centees qui la sous-tendent.
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Figu re 11.2 { Le cadre de gestion inegee du risque (Renn and Graham, 2006)

Evaluer I'in uence de l'imperfection de l'information

La cemarche propose permet une anelioration de la tracabilie et par consquent de la
qualie intrineeque des expertises. Elle permet aux experts de repesenter les liens gu'ils eta-
blissent entre l'analyse des prenonenes et les cecisions. En assimilant I'expertise d'un processus
de cecision, elle la rapproche de ses utilisateurs et la rend plus accessible, compehensible. Une
hypotlese forte sous-tend ce travail : I'anelioration de la description de I'imperfection de I'in-
formation, certes satisfaisante d'un point de vue intellectuel, est-elle vraiment une attente de la
socee ? Comment la connaissance de ces imperfections, que I'on peut maintenant tracer et ce-
crire, va-t'elle modi er, in uencer le casecleant les cecisions et les modes de gestion des risques ?
Est-ce que ces modtles ne seraient nalement pas que des objets 'intermediaires” (Vinck, 2009) ?

Ce travail apporte une eponse technique et s'inscrit dans une vision clairement exogene
consicerant que les risques sont rameres a des dangers exerieurs auxquels il est possible de
s'exposer. La vision endogne ceveloppee dans le cadre de la geographie des risques et des sciences
humaines s'ineresse quanta elle au lien entre la nature et les socees humaines (Pigeon, 2005).
Est-ce que l'approche propose au travers de la decision et de I'expertise ne constituerait pas une
sorte de passerelle entre I'analyse des risques (vision exogene) et I'tvaluation des risques” (vision
endogene) (Fig. 11.3). En explicitant les composantes de I'expertise dans le cadre de methodes
d'aide multicrieresa la decision, il setablit une premere connexion e ective et ogerationnelle
avec les volets relatifs a levaluation des risques. La formulation d'un probeme d'aide a la
cecision doit faire I'objet d'une co-construction avec les cecideurs et o re un espace de discussion
attendu. La pertinence de ces approches doit faire I'objet d'une analyse par les sciences humaines
et sociales. Est-ce que toutes les imperfections de l'information et les incertitudes de nature
physigue sont vraiment importantes dans un contexte de cecision qui se veut inege ? Comment
evaluer et mesurer toutes les formes de vulrerabilie ? Est-ce que la geographie des risques, les
incertitudes et le contexte social, environnemental,economique, politique ne sont pas nalement
ceterminants ? Peut-on, doit-on prendre en compte ces crieres, lesevaluer et les combiner avec
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les crieres physiques ? Envisager les approches leesa l'analyse de la perception des risques,a
la caracerisation et levaluation des dierentes formes de vulrerabilie en utilisant les nmethodes
d'aide multicrieresa la decision nous para possible (Tacnet et Richard, 2006).

L'approche propose n'est pas la plus courante dans le domaine des sciences de l'ingenieur.
Envisager une approche multicrieres, renoncera l'optimisation comme seule eponse aux pro-
bemes de cecision constitue dep une remise en question importante. Au nal, accepter et intro-
duire des formes alternatives d'analyse du risque est peut-etre la voie pour aneliorer le lien entre
les disciplines et les communaues scienti ques traitant du risque. Sur ces points, le recours aux
Sciences Humaines et Sociales (SHS) est indispensable (November and Burton-Jeangros, 2003)
dans le cadre d'une collaboration espeee fructueuse avec les sciences de l'ingenieur.

Figure 11.3 { Une nethodologie a l'interface entre l'analyse, levaluation et la gestion des
risques
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