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R�esum�e

Les ph�enom�enes 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 s�ecurit�e et pr�eserver la vie �economique, l'identi�cation et
la r�eduction du risque sont des objectifs majeurs de l'Etat, des collectivit�es locales et de leurs
�equipes techniques. D�eterminer, �evaluer et localiser les priorit�es d'intervention constituent autant
de d�ecisions devant int�egrer les contraintes non seulement techniques, �economiques, sociales mais
aussi environnementales. Dans un contexte de connaissance partielle et imparfaite de l'occurrence
et de la physique des ph�enom�enes, l'expertise contribue, par des approches pluridisciplinaires �a la
fois qualitatives et quantitatives, �a identi�er les ph�enom�enes, analyser les risques qu'ils induisent
sur les enjeux et proposer des mesures structurelles et/ou non-structurelles pour la r�eduction des
risques. Les jugements d'experts d�ependent de la disponibilit�e, de la qualit�e et de l'incertitude
de l'information disponible en provenance de mesures, d'enquêtes historiques, de t�emoignages
mais aussi d'analyses personnelles pouvant être subjectives, contradictoires faites par les experts
eux-mêmes. En �n de compte, les sc�enarios de ph�enom�enes et les d�ecisions peuvent ainsi reposer
sur des informations incertaines et contradictoires sans qu'il soit possible de vraiment identi�er
la part du vrai, de l'impr�ecis, du contradictoire ou simplement de l'inconnu dans les hypoth�eses
ayant conduit au r�esultat.

Dans ce contexte, ce travail analyse les relations entre l'information au travers de ses dif-
f�erentes formes d'imperfection telle que l'incertitude avec la d�ecision dans la perspective de
son int�egration dans des syst�emes d'information. Il vise d'une part �a am�eliorer la tra�cabilit�e,
l'explicitation et la qualit�e des composants du processus d'expertise et, d'autre part, �a four-
nir et analyser des outils d'aide multicrit�eres �a la d�ecision capables de consid�erer l'information
imparfaite (incertaine, impr�ecise) provenant de sources de �abilit�e variable et potentiellement
con
ictuelles.

Dans un premier temps, l'analyse porte �a la fois sur la capacit�e des m�ethodes d'aide multi-
crit�eres �a la d�ecision �a produire une analyse ou une �evaluation des composantes du risque et sur
le diagnostic de m�ethodes existantes parfois d�evelopp�ees de mani�ere empirique. Une m�ethodo-
logie est propos�ee pour transformer ces mod�eles existants correspondants �a des listes de crit�eres
(donc sans notion de hi�erarchie) en v�eritables mod�eles de d�ecision hi�erarchiques. Ceci permet
notamment d'expliciter plus clairement les pr�ef�erences relatives choisies par les analystes pour
comparer les crit�eres individuels ou regroup�es dans des crit�eres de synth�ese. Sur cette base, un
mod�ele hi�erarchique quelconque peut ainsi être transform�e dans un autre mod�ele du même type
tout en conservant le même r�esultat global. Cette recon�guration permet par contre de mettre
en �evidence des vues di��erentes et nouvelles des pr�ef�erences entre crit�eres li�ees par exemple �a
l'importance et au rôle de sc�enarios bas�es sur une aggravation de crit�eres dans la d�ecision.

Dans un second temps, la m�ethodologieER-MCDA associant la fusion d'information et l'aide
multicrit�eres �a la d�ecision permet de combiner des crit�eres qualitatifs et quantitatifs �evalu�es de
mani�ere incertaine, impr�ecise par des sources plus ou moins �ables et con
ictuelles. L'aide mul-
ticrit�eres hi�erarchique �a la d�ecision ( AHP ) permet de formuler conceptuellement le probl�eme de
d�ecision mais aussi d'expliciter les pr�ef�erences entre les crit�eres. Les th�eories des ensembles 
ous
et des possibilit�es sont utilis�ees pour transformer des crit�eres quantitatifs et qualitatifs dans un
cadre de discernement commun associ�e �a la d�ecision et �a la th�eorie des fonctions de croyance
via d'une part, la th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) et, d'autre part, la th�eorie de Dezert-
Smarandache (DSmT ). Dans ce contexte, la th�eorie DSmT pr�esente l'avantage de pouvoir
mod�eliser de mani�ere native et naturelle des informations vagues, impr�ecises et con
ictuelles.
A titre d'exemple, des informations incertaines et imparfaites sont fusionn�ees pour identi�er
la sensibilit�e d'un site d'avalanche au travers d'une �evaluation des composantes du risque. Ce
probl�eme simpli��e de classement de sites avalancheux montre comment la m�ethode d'aide mul-
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t icrit�eres hi�erarchique �a la d�ecision et la fusion d'information peuvent être combin�ees pour faire
apparâ�tre la qualit�e et l'imperfection de l'information dans la d�ecision. Cette m�ethodologie peut
être �etendue �a des applications spatiales telles que le zonage des al�eas et des risques r�esultant
d'une �evaluation de nombreuses sources �a la fois qualitatives et quantitatives. Cette association
de la fusion d'information et l'aide multi-crit�eres �a la d�ecision soul�eve un certain nombre de
verrous tels que l'explicitation et la d�e�nition (subjective) des masses de croyance, la prise en
compte du con
it, le choix des r�egles et la d�e�nition du processus de fusion, la validation des
r�esultats mais aussi, de mani�ere plus sp�eci�que, la n�ecessit�e de prendre en compte de mani�ere
di��erenci�ee l'importance et l'incertitude dans le processus de fusion.

Finalement, l'aide multicrit�eres �a la d�ecision peut être vue comme une alternative pour
l'�evaluation des composantes du risque. La tra�cabilit�e des crit�eres est caract�eris�ee au travers de
m�ethodologies accessibles (formulation hi�erarchique, nombres 
ous) et de la description de l'im-
perfection de l'information. Elle peut ainsi être vue non seulement comme un moyen d'am�eliorer
la qualit�e globale de l'expertise et du processus de d�ecision mais aussi comme cr�eatrice d'un
nouvel espace d'interaction entre l'expertise et les d�ecideurs publics. Au-del�a d'un strict int�erêt
technique, ces m�ethodes pourraient bien apparâ�tre comme des soutiens aussi inattendus que
pertinents dans le cadre d'approches int�egr�ees de la gestion du risque.

Mots-cl�es : risques naturels, avalanches, crues torrentielles, gestion int�egr�ee du risque, exper-
tise, incertitude, imperfection, syst�emes d'information, d�ecision, fusion d'information, th�eorie des
fonctions de croyance, th�eorie des ensembles 
ous, th�eorie des possibilit�es, th�eorie deDempster-
Shafer (DST ), th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ), aide multi-crit�eres �a la d�ecision, aide
multi-crit�eres hi�erarchique ( AHP ).
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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 con
icting, 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 analysis (ER-
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 Process (AHP )
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
(DSmT ). 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�c 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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2.3.3 L'expertise n�ecessite et produit des outils d'aide �a la d�ecision . . . . . . . 41
2.3.4 La n�ecessit�e et la r�ealit�e des approches qualitatives . . . . . . . . . . . . . 46

2.4 L'expertise, un vecteur d'appropriation perfectible . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.4.1 Analyser et g�erer les risques : l'incertitude au c�ur d'une double com-

plexit�e scienti�que et organisationnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.4.2 L'incertitude concerne toutes les approches scienti�ques, dont l'expertise . 50
2.4.3 L'expertise technique critiqu�ee . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.4.4 L'expertise doit r�epondre �a des exigences de tra�cabilit�e . . . . . . . . . . . 52
2.4.5 L'objectif et les enjeux de la gestion int�egr�ee des risques . . . . . . . . . . 56

2.5 Synth�ese et �emergence de la probl�ematique de recherche . . . . . . . . . . . . . . 60
2.5.1 Le constat et les besoins . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
2.5.2 Objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

II Etat de l'art : Information et d�ecision 67

3 Information, incertitude, risque et d�ecision 68
3.1 Qualit�e de l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

9



TABLE DES MATI �ERES

3.1.1 La valeur de l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.1.2 Les formes d'imperfection de l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.2 Repr�esenter les processus et l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.2.1 D�ecrire des processus et des sc�enarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.2.2 Mod�eliser et repr�esenter l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
3.2.3 Stocker et tracer l'information . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

3.3 Conclusion partielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

4 De la d�ecision �a l'aide �a la d�ecision 83
4.1 Contexte et processus de d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.1.1 Notion d'aide �a la d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
4.1.2 D�ecision en univers certain, risqu�e et incertain . . . . . . . . . . . . . . . 85
4.1.3 Les limites de la rationalit�e et les biais cognitifs de la d�ecision . . . . . . . 86
4.1.4 Origine et nature de l'aide multicrit�eres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.2 L'aide multicrit�eres �a la d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.2.1 M�ethodologie d'aide multicrit�eres �a la d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.2.2 Classes de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision . . . . . . . . . . . 93
4.2.3 La th�eorie de l'utilit�e multi-attribut . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
4.2.4 La m�ethode multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) . . . . . . . . . . . . . . . . 97

4.3 Synth�ese partielle sur l'aide multicrit�eres �a la d�ecision . . . . . . . . . . . . . . . 105
4.3.1 L'analyse multicrit�eres et l'expertise des risques naturels . . . . . . . . . . 105

4.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
4.4.1 Principes retenus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
4.4.2 Deux enjeux de d�eveloppement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

5 Les approches th�eoriques pour l'information imparfaite et paradoxale 109
5.1 Les probabilit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.1.1 Principes de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
5.1.2 Les limites des probabilit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

5.2 La logique 
oue . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
5.2.1 Th�eories des ensembles 
ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
5.2.2 Th�eorie des possibilit�es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

5.3 Propager les imperfections . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
5.4 Th�eorie de l'�evidence ou des fonctions de croyances . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

5.4.1 La th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
5.4.2 La th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

5.5 Fusion d'information et con
it . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
5.5.1 Notion de con
it . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
5.5.2 R�egles de fusion pour g�erer le con
it . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

5.6 Synth�ese : L'int�erêt d'une approche compl�ementaire associant les di��erentes th�eo-
ries de l'incertain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126

6 Synth�ese : vers une nouvelle m�ethodologie pour la d�ecision et l'expertise 131
6.1 Aide multicrit�eres �a la d�ecision et information imparfaite . . . . . . . . . . . . . . 132

6.1.1 Analyse de sensibilit�e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
6.1.2 Intervalles et nombres 
ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
6.1.3 M�ethodes indirectes de prise en compte de l'incertitude . . . . . . . . . . 133

6.2 Th�eorie des fonctions de croyance et aide multicrit�eres �a la d�ecision . . . . . . . 134
6.2.1 Fonctions de croyance et m�ethodes d'agr�egation totale . . . . . . . . . . . 134
6.2.2 Validit�e et limites d'une association entre fusion et approches multicrit�eres 135

10



TABLE DES MATI �ERES

6.3 Les principes d'une nouvelle m�ethodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

III D�eveloppements m�ethodologiques : Aide multi-crit�eres �a la d�ecision
et fusion d'information pour la gestion des risques naturels 139

7 Diagnostic et recon�guration de mod�eles de d�ecision hi�erarchique 140
7.1 Diagnostic de mod�eles simples d'agr�egation totale . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

7.1.1 Pertinence de l'agr�egation additive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
7.1.2 Premier diagnostic de la m�ethode "Sites Sensibles Avalanches" (SSA) . . 144
7.1.3 De nouveaux besoins . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

7.2 Vers des mod�eles de d�ecision hi�erarchiques polyvalents . . . . . . . . . . . . . . . 149
7.2.1 Formalisation d'une structure hi�erarchique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150
7.2.2 Typologie et normalisation des pond�erations . . . . . . . . . . . . . . . . 152
7.2.3 D�e�nir des structures hi�erarchiques �equivalentes . . . . . . . . . . . . . . 162

7.3 Applications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
7.3.1 Structuration et recon�guration hi�erarchiques . . . . . . . . . . . . . . . . 169
7.3.2 Diagnostic des structures de pr�ef�erences . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173

7.4 Synth�ese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176

8 La m�ethodologie ( ER-MCDA ) : analyse multicrit�eres et fusion d'information 179
Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179
8.1 La m�ethodologie ER-MCDA : du mod�ele hi�erarchique �a l'�evaluation des crit�eres . 180
8.2 La d�e�nition des mod�eles de d�ecision et de fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182

8.2.1 Mod�ele de d�ecision hi�erarchique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183
8.2.2 Un cadre de discernement commun n�ecessaire pour la fusion . . . . . . . . 184

8.3 Mod�ele de Transposition ("Mapping") 
ou des crit�eres quantitatifs . . . . . . . . 186
8.3.1 Ensembles 
ous et possibilit�es : deux outils pour la transposition vers le

cadre de discernement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186
8.3.2 D�e�nition des mod�eles de transposition quantitatifs . . . . . . . . . . . . 187
8.3.3 Mise en �uvre des mod�eles de transposition quantitatifs . . . . . . . . . . 194

8.4 Mod�eles de Transposition ("Mapping model") et d'Evaluation ("Scaling model")

ous des crit�eres qualitatifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201
8.4.1 Mod�ele de Transposition ("Mapping model") qualitatif . . . . . . . . . . . 201
8.4.2 Construction des mod�eles d'�evaluation ("Scaling model") et de transposi-

tion qualitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203
8.4.3 Processus d'�evaluation qualitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

8.5 Processus de fusion des avis d'experts et r�egle de d�ecision . . . . . . . . . . . . . 207
8.5.1 Ordre de fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207
8.5.2 Facteurs d'a�aiblissement di��erenci�es pour l'importance et la �abilit�e des

sources . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210
8.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 218

9 Application de la nouvelle m�ethodologie ER-MCDA 223
9.1 Mod�ele simpli��e d'analyse de la sensibilit�e d'un site d'avalanches . . . . . . . . . 223

9.1.1 Description du mod�ele simpli��e d'�evaluation de la sensibilit�e au risque
d'avalanche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 223

9.1.2 Exemple de r�esultats d�etaill�es pour un crit�ere quantitatif : C[111] . . . . . 229
9.1.3 Exemple de r�esultats d�etaill�es pour un crit�ere qualitatif : C[112] . . . . . . 236
9.1.4 Crit�ere de d�ecision C[1] : r�esultats de fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . 244
9.1.5 Approche orient�ee objet pour le d�eveloppement d'un prototype . . . . . . 250

11



TABLE DES MATI �ERES

9.1.6 Synth�ese . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 250
9.2 Vers une application spatiale de la m�ethodeER-MCDA : zonage du risque dans

un contexte d'informations imparfaites . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252
9.2.1 Dimension spatiale du probl�eme de d�ecision associ�e au zonage des risques 252
9.2.2 Pixel vs. zones : deux strat�egies de mod�elisation . . . . . . . . . . . . . . 254
9.2.3 Conclusion sur l'application spatiale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 255

IV Discussion - Conclusion 257

10 Discussion 258
10.1 Apports m�ethodologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 259

10.1.1 Formulation et recon�guration hi�erarchiques d'un probl�eme de d�ecision . 259
10.1.2 Associer fusion d'information et aide �a la d�ecision multicrit�ere hi�erarchique 263

10.2 Perspectives m�ethodologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 268
10.2.1 M�ethodes de recon�guration et mod�eles hi�erarchiques . . . . . . . . . . . 268
10.2.2 La m�ethodologie ER-MCDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269

10.3 Aspects op�erationnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 277
10.3.1 Les apports . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 277
10.3.2 Les perspectives op�erationnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 279

11 Conclusion 283
11.1 Cadre g�en�eral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283

11.1.1 La probl�ematique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283
11.1.2 La d�emarche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 284
11.1.3 L'analyse des m�ethodes existantes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 284
11.1.4 Les d�eveloppements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 286

11.2 Les apports . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 288
11.2.1 Introduire de nouvelles approches pour l'expertise des risques naturels . . 288
11.2.2 Structurer, diagnostiquer, recon�gurer des mod�eles hi�erarchiques . . . . . 289
11.2.3 Associer l'analyse multicrit�eres et la fusion d'information . . . . . . . . . 290

11.3 Les perspectives et axes de d�eveloppement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 292
11.3.1 Les perspectives m�ethodologiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 292
11.3.2 Les perspectives op�erationnelles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 294

11.4 L'objectif de la gestion int�egr�ee des risques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 296

Bibliographie 299

Table des �gures 324

Liste des tableaux 326

Annexes 328

A Abr�eviations-Symbôles 328
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Cha pitre 1

Introduction

1.1 L'expertise pour g�erer 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 ph�enom�enes naturels g�en�erateurs
de danger.

Pour r�eduire les risques sur les enjeux tels que les populations, infrastructures et activit�es
menac�ees par ces ph�enom�enes soudains et brutaux, di��erentes strat�egies de pr�evention, d'alerte
et de gestion de crise sont mises en �uvre. La gestion des risques naturels se fait toujours dans
un environnement incertain li�e non seulement �a leur fr�equence d'occurrence mais aussi �a la
connaissance partielle des m�ecanismes et contextes physiques de d�eclenchement, de propagation
et d'interaction avec les enjeux. Dans ce cadre, l'expertise est mobilis�ee pour analyser les ph�e-
nom�enes, �evaluer les risques, proposer des solutions op�erationnelles et plus g�en�eralement aider
les collectivit�es et l'Etat, responsables de la s�ecurit�e publique, �a d�ecider, choisir et classer les
meilleures strat�egies. D�e�nir les zones g�eographiques prioritaires, arbitrer entre les di��erentes
strat�egies de pr�evention, g�erer et entretenir les ouvrages de protection, contrôler l'occupation
du sol, prendre des mesures d'urgence. . . constituent quelques-unes des d�ecisions complexes aux-
quelles ces acteurs publics sont confront�es. Dans le même temps, la tra�cabilit�e et l'explicitation
des d�ecisions deviennent des enjeux majeurs pour permettre l'appropriation des mesures par
la population et d�evelopper une v�eritable conscience du risque. Les mesures de pr�evention et
de protection sont en e�et encore souvent jug�ees et critiqu�ees en raison de leurs cons�equences
�economiques, environnementales et sociales et du caract�ere d'apparence arbitraire et non dis-
cutable des �etudes les justi�ant. En cas de catastrophes, la soci�et�e au travers de la justice est
�egalement amen�ee �a �evaluer et se prononcer sur la pertinence des avis rendus et sur l'ad�equation
des mesures de gestion.

En tant que support d'aide �a la d�ecision, les attentes et les enjeux associ�es �a l'expertise
des risques naturels sont donc consid�erables. Dans un contexte de forte incertitude, comment
l'imperfection de l'information a�ecte-t'elle la d�ecision ? comment aider �a prendre la "meilleure"
d�ecision de gestion ? comment expliquer son raisonnement et faire connâ�tre, expliciter l'incerti-
tude ? comment faire de cette d�emarche un moyen d'am�elioration de la qualit�e de l'expertise et
d'int�egration de la gestion des risques naturels ?

1.1.2 Expertise, d�ecision et information imparfaite

Dans le domaine de l'expertise des risques naturels, les progr�es m�ethodologiques concernent
souvent l'analyse et la connaissance des ph�enom�enes. Les ph�enom�enes restent mal connus et les
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connaissances et les m�ethodes restent imparfaites. L'expertise constitue elle-même un processus
de d�ecision peu d�ecrit, palliant les imperfections de l'information pour caract�eriser et combiner
les composantes du risque associ�ees �a la caract�erisation du ph�enom�ene et, d'autre part, aux
enjeux expos�es. L'information utilis�ee, de nature quantitative ou qualitative, provient de sources
h�et�erog�enes, parfois con
ictuelles et de �abilit�e variable.

De nombreux travaux ont �et�e conduits sur chacun des volets relatifs soit �a la manipulation
de l'information imparfaite, �a l'explicitation du raisonnement humain ou en�n �a la d�ecision en
univers certain, risqu�e ou incertain principalement dans le cadre de la th�eorie des probabilit�es.
Peu d'approches concernent le domaine des risques naturels. Dans le même temps, les m�etho-
dologies utilis�ees dans la gestion des risques naturels en montagne utilisent peu, du moins de
mani�ere explicite, les m�ethodes d'aide �a la d�ecision. Avec l'objectif de contribuer �a l'objectif
d'une gestion int�egr�ee des risques naturels, la recherche vise �a capitaliser les connaissances, ex-
pliciter et am�eliorer les processus de d�ecision associ�es �a l'expertise des risques naturels en lien
avec l'imperfection de l'information utilis�ee pour d�ecider. Le travail repose essentiellement sur
l'utilisation conjointe de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision, de th�eories de repr�esentation
de l'information imparfaite et de la fusion d'information.

1.2 Guide de lecture

Le travail est organis�e selon un cheminement allant de l'identi�cation de la probl�ematique
jusqu'�a la proposition de m�ethodologies d'aide �a la d�ecision dans un contexte d'informations
imparfaites. Le document comprend quatre parties (Fig. 1.1).

Fi gure 1.1 { Plan de la th�ese

Leur contenu correspond respectivement �a :
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{ la description de l'expertise dans le contexte global de la gestion des risques sur la base
d'exemples de type avalanches et crues torrentielles ;

{ l'analyse de l'�etat de l'art relatif aux m�ethodes d'aide �a la d�ecision en pr�esence de crit�eres
multiples, �a la repr�esentation et au traitement de l'information imparfaite ;

{ la proposition de m�ethodologies pour, d'une part, le diagnostic et la construction de mo-
d�eles d'aide �a la d�ecision dans le domaine des risques naturels et, d'autre part, l'association
entre les approches multicrit�eres et la fusion d'information ;

{ la discussion des r�esultats analysant les apports, lacunes et perspectives d'un point de vue
m�ethodologique et op�erationnel et la conclusion g�en�erale.

Partie 1 - Risques naturels, expertise et d�ecision

Apr�es une pr�esentation du contexte des risques naturels gravitaires et de leur gestion, cette
partie d�ecrit la nature et les di�cult�es de l'expertise notamment en raison du caract�ere imparfait,
incertain des informations manipul�ees. L'expertise, mise en �uvre en vue de d�ecision de gestion,
est elle-même analys�ee comme un processus de d�ecision bas�e sur des informations quantitatives
et qualitatives, de natures h�et�erog�enes et incertaines et provenant de sources in�egalement �ables
et potentiellement con
ictuelles. La tra�cabilit�e et l'explicitation des raisonnements apparaissent
comme des exigences des utilisateurs et de la soci�et�e. L'objectif du travail est donc de d�evelopper
un cadre d'aide �a la d�ecision capable de d�ecrire les composantes du raisonnement de l'expert et
de prendre en compte l'imperfection et l'h�et�erog�en�eit�e de l'information en lien avec la diversit�e
des sources.

Le chapitre 1 correspond �a la pr�esente introduction g�en�erale.

Le chapitre 2 d�ecrit le contexte de la pr�evention des risques naturels gravitaires rapides
en s'int�eressant particuli�erement �a la nature et aux modes de prise en compte de l'incertitude
dans le processus d'expertise :

{ Quelles sont les caract�eristiques des ph�enom�enes �etudi�es ? En quoi sont-ils mal connus ?
{ Pourquoi a-t-on besoin d'une expertise pour prendre des d�ecisions dans le cadre de la

gestion pr�eventive des risques naturels ?
{ Quelles sont les attentes et critiques exprim�ees vis-�a-vis de l'expertise ? Comment l'incer-

titude est-elle prise en compte ?
Cette partie conclut sur l'assimilation de l'expertise �a un processus de d�ecision et introduit

les domaines auxquels la probl�ematique se r�ef�ere, �a savoir :
{ les formes d'imperfection de l'information telle que l'incertitude ;
{ les liens entre l'information et la d�ecision, les m�ethodes de mod�elisation conceptuelle de

l'information ;
{ l'aide �a la d�ecision, ses m�ethodes et ses cadres d'application ;
{ les th�eories formelles de manipulation de l'information imparfaite.

Partie 2 - Etat de l'art : Information et d�ecision

La seconde partie constitue un �etat de l'art relatif �a la prise en compte de l'incertitude et
�a l'apport des m�ethodes existantes en mati�ere d'aide �a la d�ecision. Elle propose un �etat de
l'art sur les m�ethodes existantes dans les domaines de la formalisation des raisonnements et
processus, de l'aide multicrit�eres �a la d�ecision et des th�eories formelles de l'incertain (th�eories
des probabilit�es, des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance). Cette partie
conclut sur l'analyse des tentatives existantes d'association d'approches multicrit�eres d'aide �a la
d�ecision et les th�eories de l'incertain avant de proposer les objectifs d'un nouveau d�eveloppement
m�ethodologique.

18



1.2. GUIDE DE LECTURE

Le chapitre 3 d�ecrit les liens entre l'information, ses di��erentes formes d'imperfection et
la d�ecision. Les m�ethodes de mod�elisation conceptuelle de l'information permettant de repr�e-
senter les concepts et leurs relations sont d�ecrits dans la perspective d'une int�egration et d'une
exploitation des r�esultats dans le cadre de syst�emes d'information.

Le chapitre 4 correspond �a la description des principes, th�eories et m�ethodes d'aide �a la
d�ecision. Apr�es un rappel de la th�eorie classique de la d�ecision rationnelle et des cadres de d�ecision
en univers certain, risqu�e et incertain, il introduit les di��erentes m�ethodes d'aide multicrit�eres �a
la d�ecision, les probl�ematiques de d�ecision auxquelles elles r�epondent et les di��erentes m�ethodes
d'agr�egation totale et partielle.

Le chapitre 5 pr�esente et compare les di��erents cadres th�eoriques formels utilisables pour
repr�esenter et traiter les informations h�et�erog�enes, vagues et incertaines dans un cadre d�ecision-
nel : th�eories des probabilit�es, des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance
dans le contexte de la th�eorie deDempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache(DSmT ).

Le chapitre 6 analyse, �a titre d'une premi�ere synth�ese, la contribution possible des m�e-
thodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision et des th�eories formelles de l'incertain dans le cadre de
notre probl�ematique. Une synth�ese des travaux relatifs �a la prise en compte de l'incertitude dans
les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision au niveau des �evaluations de crit�eres, de l'expres-
sion des pr�ef�erences pr�esente et justi�e les m�ethodes mises en �uvre dans les d�eveloppements
m�ethodologiques.

Partie 3 - D�eveloppements m�ethodologiques : Analyse multicrit�eres et fusion
d'information

La troisi�eme partie correspond aux d�eveloppements m�ethodologiques dans deux optiques :
{ le diagnostic et la recon�guration hi�erarchiques de structures de d�ecision multicrit�eres ;
{ l'association de m�ethodes d'analyse multicrit�eres et de la fusion d'information pour d�ecider

en prenant en compte des informations h�et�erog�enes et imparfaites provenant de sources
plus ou moins �ables et con
ictuelles.

Le chapitre 7 propose une m�ethode de diagnostic et de recon�guration de structures
hi�erarchiques. A partir d'un probl�eme multicrit�eres formul�e comme une s�erie de crit�eres non
hi�erarchis�es (�a plat ), la restructuration hi�erarchique permet, dans le cadre d'un mod�ele dit
crit�ere-estimateur-solution de regrouper les crit�eres selon de nouveaux crit�eres englobants et
d'exprimer leurs poids relatifs en ayant recours �a di��erentes m�ethodes de normalisation. Une
m�ethode de recon�guration hi�erarchique permet ensuite de transformer cette structure hi�erar-
chique sous une autre forme. Les m�ethodes d'agr�egation sont discut�ees par rapport aux cadres
de d�ecision rencontr�es dans le domaine de l'expertise des risques naturels.

Le chapitre 8 d�ecrit la m�ethodologie d�enomm�ee ER � MCDA 1. Cette m�ethodologie
permet d'�evaluer une alternative (en vue de prendre une d�ecision) en prenant en compte l'im-
portance relative des crit�eres, la nature imparfaite et incertaine des informations et la �abilit�e
des sources. Elle associe un principe de d�ecomposition analytique multicrit�eres et les th�eories
formelles permettant de manipuler l'information impr�ecise, incertaine et con
ictuelle. L'analyse
multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) sert de support conceptuel pour formaliser le probl�eme de
d�ecision et caract�eriser les importances relatives des crit�eres. Les th�eories des ensembles 
ous,

1. Evidential Reasoning - MultiCriteria Decision Analysis
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des possibilit�es et des fonctions de croyance (th�eorie deDempster-Shafer ou DST , th�eorie de
Dezert-Smarandacheou DSmT ) sont utilis�ees pour d�eterminer les classes d'appartenance d'une
alternative �a une classe d'�evaluation donn�ee.

Le chapitre 9 correspond �a l'application de la m�ethodologie ER � MCDA sur un probl�eme
simpli��e de caract�erisation de la sensibilit�e d'un site au risque d'avalanche.

Partie 4 - Discussion - Conclusion

La partie 4 regroupe la discussion, d'un point de vue m�ethodologique et op�erationnel, re-
lative aux apports, lacunes et perspectives associ�es aux d�eveloppements m�ethodologiques. La
conclusion propose un bilan g�en�eral du travail de th�ese.

Le chapitre 10 correspond �a la discussion des d�eveloppements en analysant les apports, les
lacunes mises en correspondance avec des perspectives d'am�elioration sous deux angles m�etho-
dologique et op�erationnel. La recon�guration hi�erarchique et la m�ethodologie ER-MCDA sont
ainsi envisag�ees et analys�ees successivement.

Le chapitre 11 constitue la conclusion g�en�erale r�esumant l'ensemble des travaux et d�eve-
loppant les perspectives dans un cadre plus global de gestion des risques.

Annexes

Les annexes constituent des compl�ements d'�el�ements d�ecrits dans le texte principal et/ou
des r�esultats d�etaill�es principalement sous forme de sch�emas.
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Cha pitre 2

Expertise et gestion des risques
naturels

Introduction

Apr�es une pr�esentation des ph�enom�enes et de leurs cons�equences, ce chapitre d�ecrit les com-
posantes du risque et le cadre de gestion dans lequel l'expertise est mise en �uvre. Il pr�esente
ensuite les conditions et lacunes de r�ealisation de l'expertise. Malgr�e la connaissance partielle des
ph�enom�enes et l'absence fr�equente de donn�ees, l'expert doit cependant proposer des �el�ements de
solutions en composant dans un contexte de forte incertitude li�ee notamment �a l'imperfection
de l'information disponible. Situ�ee �a l'interface entre la science, la technique et la soci�et�e, cette
expertise technique doit dans le même temps mieux prendre en compte des objectifs techniques
mais �egalement sociaux et environnementaux. Sans outrepasser son rôle, l'expertise technique
apporte une contribution essentielle dans l'appropriation du risque par la soci�et�e.

Pour am�eliorer la qualit�e intrins�eque de la d�emarche d'expertise et mieux l'ins�erer dans un
processus global int�egr�e de gestion du risque, l'explicitation du raisonnement de l'expert et le
d�eveloppement d'outils d'aide �a la d�ecision sont introduits comme pistes de d�eveloppement et
support de la probl�ematique de recherche.

2.1 Avalanches, crues torrentielles : des ph�enom�enes rapides et
destructeurs en montagne

Les avalanches de neige et les crues torrentielles sont des ph�enom�enes naturels rapides en
montagne caract�eris�es par la mise en mouvement rapide de m�elanges complexes de 
uides (air,
eau) et de solides (blocs, graviers, particules �nes, d�ebris v�eg�etaux) dont les lois et le comporte-
ment physiques restent encore tr�es mal connus. De par la nature des processus physiques mis en
jeu, ils partagent un certain nombre de caract�eristiques communes. Leur brutalit�e et leur soudai-
net�e laissent peu de temps, de l'ordre de quelques minutes tout au plus pour les avalanches et de
quelques dizaines de minutes pour les laves torrentielles, entre le d�eclenchement et l'impact avec
les enjeux : ne pas s'exposer devient une n�ecessit�e. Le temps de r�eaction pour �evacuer une zone
menac�ee ou trouver refuge sera toujours trop court et l'alerte restera ine�cace dans la plupart
des cas. La vitesse et les masses de mat�eriaux mises en mouvement en font des ph�enom�enes
violents et destructeurs (Fig. 2.1).
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Fi gure 2.1 { Exemples de ph�enom�enes de crues torrentielles et d'avalanches et de leurs cons�e-
quences

Ces ph�enom�enes sont dus �a la gravit�e et se propagent du haut vers le bas (ou de l'amont
vers l'aval) avec le même enchâ�nement temporel. Les zones de d�eclenchement surplombent les
zones de propagation qui elles-mêmes sont en amont des zones d'arrêt et d'interaction avec les
enjeux majoritairement implant�es dans les vall�ees (Fig. 2.2).

Fi gure 2.2 { Analogie des zones fonctionnelles et phases temporelles des ph�enom�enes gravitaires
rapides

Les processus in
uen�cant le d�eclenchement, la propagation sont r�egis par des facteurs pseudo-
permanents (la topographie, la morphologie des sites), des facteurs d�eclenchants (d'origine na-
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turelle tels que les �ev�enements m�et�eorologiques ou anthropiques par apport de liquide) et des
facteurs aggravants (la pr�esence d'embâcles, de d�ebris v�eg�etaux . . . ).

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
sup�erieure �a 6%) par opposition aux rivi�eres torrentielles (pentes entre 1% et 6%) et rivi�eres
de plaines (pente inf�erieure �a 1%). La partie sommitale du bassin versant constitue le bassin
de r�eception soumis en montagne �a des pr�ecipitations violentes et orageuses. L'eau s'�ecoule
d'abord par ruissellement sur les versants �erodant les mat�eriaux les plus �ns, se concentre en
ravines convergeant vers le chenal d'�ecoulement. L'eau acc�el�er�ee par la pente va entrâ�ner les
mat�eriaux solides, des particules les plus �nes �a des blocs rocheux de grande taille en incisant
le lit et les berges, d�estabilisant les berges et acc�el�erant encore l'apport en mat�eriaux : l'eau
devient tr�es charg�ee en s�ediments, augmentant toujours sa puissance �erosive avant de d�eboucher
�a forte vitesse sur la partie aval du bassin versant, le cône de d�ejection o�u la pente plus faible
va entrâ�ner un d�epôt des mat�eriaux et provoquer des d�ebordements. Cette partie plus plate du
bassin versant, o�u le torrent rejoint la vall�ee constitue aussi la zone o�u les populations habitant les
montagnes se sont pr�ef�erentiellement install�ees (Fig. 2.3). Avec des surfaces de bassins versants
de quelquesha �a quelques dizaines dekm2, les crues torrentielles peuvent ainsi provoquer des
d�epôts allant jusqu'�a plusieurs centaines de milliers de m3, le tout dans un intervalle de temps
tr�es court dû �a la forte vitesse de l'eau et �a la faible distance entre le sommet et l'aval du bassin
versant.

Figu re 2.3 { Bassin versant torrentiel sch�ematique

Alors que les rivi�eres transportent essentiellement des mat�eriaux tr�es �ns allant jusqu'�a des
particules en suspension, les torrents vont pouvoir entrâ�ner des blocs allant jusqu'�a plusieurs
tonnes. Deux principaux types d'�ecoulement et de crues torrentielles sont distingu�es (Meunier,
1991) (Fig. 2.4) :

{ le charriage torrentiel correspond �a un �ecoulement de particules et de blocs dont la taille
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maximale correspond environ �a la hauteur d'�ecoulement. Les blocs se d�eplacent par rou-
lement ou saltation sur le fond dans un �ecoulement biphasique o�u l'eau et les solides ont
des vitesses di��erentes. La concentration solide volumique est inf�erieure �a 30% ;

{ les laves torrentielles correspondent �a un �ecoulement en masse prenant la forme de bou��ees
successives se propageant sur quelques m�etres de hauteur �a des vitesses de quelquesm=s.
Les blocs et le 
uide boueux vont �a la même vitesse dans un �ecoulement d'apparence mo-
nophasique dont la densit�e est voisine de 2. Les bou��ees de lave torrentielles sont pr�ec�ed�ees
d'un front souvent form�e des plus gros blocs. Les quantit�es de mat�eriaux et la taille des
blocs qu'elles transportent en font les ph�enom�enes torrentiels les plus destructeurs : les
volumes consid�erables se r�epandent sur les cônes de d�ejections, ensevelissent les enjeux et
les blocs se d�epla�cant �a forte vitesse d�etruisent facilement toute construction courante.

Figu re 2.4 { Ph�enom�enes torrentiels et disciplines scienti�ques (d'apr�es (Meunier, 1991))

L'expertise des risques torrentiels vise �a d�eterminer les apports liquides, identi�er, locali-
ser et quanti�er les apports en mat�eriaux solides, analyser leurs transports et caract�eriser les
cons�equences sur les enjeux.

2.1.2 Les avalanches de neige

Les avalanches de neige correspondent �a un �ecoulement rapide d'une masse de neige sous l'ef-
fet de la gravit�e suite �a une rupture d'�equilibre dans le manteau neigeux pouvant être naturelle
ou accidentelle (skieur). Les avalanches peuvent être class�ees en fonction du type de neige (ava-
lanche de neige poudreuse, humide), de d�epart (plaque) ou de saison (avalanche de printemps),
ces caract�eristiques �etant souvent li�ees les unes aux autres. La distinction la plus importante
concerne le type d'�ecoulement de l'avalanche caract�eris�e par sa vitesse, la masse volumique de
la neige et le r�egime d'�ecoulement :

{ l'�ecoulement dense correspondant �a une avalanche coulante correspond �a un �ecoulement
qui suit les couloirs naturels avec une vitesse de l'ordre de 20 �a 30m=s et une densit�e de
l'ordre de 150 �a 450 kg=m3 ;

{ l'�ecoulement a�erosol est un m�elange �a faible densit�e (de l'ordre de 2 �a 5 kg=m3 tr�es turbu-
lent d'air et de neige prenant l'aspect d'un nuage se d�eveloppant sur des hauteurs pouvant
aller jusqu'�a 100 m et s'�ecoulant �a grande vitesse jusqu'�a 100 m=s pour les avalanches ma-
jeures. Ces avalanches n'apparaissent qu'avec de la neige froide, s�eche, faiblement coh�esive
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sur des pentes tr�es fortes.
Des formes mixtes sont souvent observ�ees avec une zone ressemblant �a un a�erosol pr�ec�edant

et surmontant une couche de neige plus dense. Les avalanches provoquent des d�egâts importants
li�es �a la densit�e pour les avalanches de neige dense alors que c'est l'e�et de sou�e et la turbulence
qui s'av�erent destructeurs pour les avalanches a�erosol. Les pressions exerc�ees par les avalanches
sont assez mal connues mais des valeurs allant de 500kPa 1 �a 1400 kPa peuvent être observ�ees
pour les avalanches majeures (Ancey, 2006). En France, 570 communes sont expos�ees au risque
d'avalanche et la derni�ere avalanche la plus meurtri�ere est celle qui a mortellement touch�e 12
personnes en f�evrier 1999 dans le hameau de MontRoc �a Chamonix (Haute-Savoie, France).

Fi gure 2.5 { Exemple de types et caract�eristiques d'avalanche de neige

La meilleure des protections consiste �a �eviter de se trouver dans la zone de l'avalanche et c'est
l'objet des mesures de zonage r�eglementant l'occupation du sol. En compl�ement, des mesures de
protection active, passive ou temporaire peuvent être mises en �uvre :

{ la protection active temporaire vise �a d�eclencher pr�eventivement les avalanches �a l'aide
d'explosifs (�a la main, par câbles, h�elicopt�ere, exploseurs �a gaz) ;

{ la protection active permanente consiste par exemple �a stabiliser le manteau neigeux dans
la zone de d�epart par des râteliers ou des �lets paravalanches ;

{ la protection passive modi�e l'�ecoulement de l'avalanche en tentant de la freiner (tas
freineurs, �etrave), la d�evier (tourne, galerie paravalanche) ou l'arrêter (digue)

Ces ph�enom�enes sont tous susceptibles de causer des dommages aux biens et aux personnes
devenant tout d'un coup desrisques naturels. Les experts sont mobilis�es dans un processus tech-
nique d�ecisionnel que l'on nomme l'analyse et la gestion du risque pour identi�er, quanti�er les
ph�enom�enes puis aider �a d�e�nir des strat�egies de pr�evention. Dans un premier temps, notre d�e-
marche vise donc �a d�ecrire le contexte et les di�cult�es d'expertise des risques naturels gravitaires
rapides sur la base des questionnements suivants :

{ Quels sont les concepts de d�e�nition des risques naturels ?
{ Sur quoi porte l'expertise ? A quoi sert-elle ?
{ Quels sont les types et les acteurs des d�ecisions �a prendre ? Comment les expertises

participent-elles �a la construction de la d�ecision ?

1. 10 kP a repr�esentent une pression d'environ 1t=m2
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{ Qu elles sont (le cas �ech�eant) les di��erents types d'incertitude associ�es �a l'expertise ?
{ Quelles en sont les sources ? Est-ce que la quanti�cation de l'incertitude associ�ee �a l'ex-

pertise pr�esente un int�erêt ?

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 di��erentes composantes sont interpr�et�es de mani�ere variable
selon les communaut�es scienti�ques (sciences physiques, �economie, sciences politiques, sociologie,
g�eographie) et les domaines d'application (risques technologiques, naturels, domestiques . . . ). Le
terme de risque(s) naturel(s) porte en lui-même les sources d'une confusion entre l'objet d'�etude
constitu�e par un ph�enom�ene naturel induisant un dommage et l'�evaluation e�ective du dommage
potentiel g�en�er�e par le ph�enom�ene. En �economie, le risque correspond �a une perte ou un dommage
probabilis�e. Dans le domaine des sciences humaines et sociales, le risque se d�e�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 d�ebat s�emantique sur le risque constitue une r�eelle di�cult�e dans le cadre
d'approches pluridisciplinaires sur la gestion du risque. Nous ne pr�esentons ici que la vision
"sociotechnique", utilis�ee classiquement dans le cadre des approches d'ing�enierie des risques.

Dans une vision quali��ee de "sociotechnique" et en se pla�cant dans un contexte inspir�e du
monde industriel de la sûret�e de fonctionnement, le risque peut êtreanalys�e dans le cadre d'un
diagramme deFarmer 2 comme une combinaison entre une fr�equence et une gravit�e. La fr�equence
d'un �ev�enement complexe se d�etermine par combinaison des fr�equences des �ev�enements �el�emen-
taires. La gravit�e de l'�ev�enement complexe n'est pas la combinaison des gravit�es �el�ementaires
mais la gravit�e de la cons�equence (pouvant être sup�erieure �a la somme des gravit�es unitaires).
La gravit�e est une notion toute relative d�ependant de l'�ev�enement mais aussi du point de vue
de l'�evaluateur. L'�equivalence entre des niveaux de risque s'av�ere, elle aussi, totalement subjec-
tive et contextuelle : deux risques correspondant d'une part �a une gravit�e importante et une
fr�equence faible (rare) et, d'autre part, �a une gravit�e moyenne mais une fr�equence importante
ne sont pas forc�ement per�cus de la même fa�con. C'est l�a o�u intervient la phase dite d'�evaluation
du risque qui caract�erise le mod�ele de risque accept�e par la soci�et�e (Mortureux, 2001)(Fig. 2.6).

2. du nom de l'expert anglais l'ayant invent�e
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Fi gure 2.6 { Diagramme fr�equence-gravit�e : Risques acceptables, e�ets de la pr�evention et de
la protection

Dans le domaine des risques naturels, le risque est d�e�ni classiquement par une combinaison
entre l'al�ea, combinaison de l'intensit�e et de la fr�equence d'un ph�enom�ene et la vuln�erabilit�e , ca-
ract�erisant les dommages potentiels ou la "valeur"de ce qui pourrait être perdu. Les formulations
utilis�ees dans le contexte des risques naturels et de la sûret�e de fonctionnement sont en fait deux
pr�esentations d'un même concept de risque (Fig. 2.7). Les di�cult�es de mise en �uvre de ces
principes concernent la caract�erisation des termes de cette combinaison mais aussi la d�e�nition
de l'op�erateur de "combinaison" ou de "croisement".

Figure 2.7 { Plusieurs pr�esentations pour le même concept de risque

En pratique, le niveau de risque r�esultant de la combinaison des composantes du risque
(gravit�e et fr�equence) prend souvent la forme de croisement de classes qualitatives (Fig.2.8).
La gestion du risque consiste alors �a changer de classe de risque en agissant sur ses composantes.
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Figur e 2.8 { D�etermination 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 correspondant �a un ph�enom�ene sp�eci�que et not�eRs

(avalanche, crue torrentielle . . . ), d�e�ni par ( Eq. 2.1) :

Rs = f risque (Po; Pa; Pp) � D avecPo = f occurrence (Fp; Pd) (2.1)

avec
Po : la probabilit�e d'occurrence du ph�enom�ene
Fp : facteurs de pr�edisposition permanents tels que la morphologie, la nature des mat�eriaux. . .
Pd : probabilit�e d'occurrence de facteurs aggravants (ph�enom�enes hydrom�et�eorologiques, actions
anthropiques) ou probabilit�e de d�eclenchement du ph�enom�ene
Pa : la probabilit�e spatiale pour que le ph�enom�ene atteigne l'emplacement de l'�el�ement (ou en-
jeu) expos�e (exposition)
Pp : la probabilit�e temporelle que l'�el�ement (ou enjeu) soit pr�esent au moment o�u le ph�enom�ene
arrive (pr�esence)
D : le niveau d'endommagement potentiel de l'�el�ement expos�e si le ph�enom�ene l'atteint (d�e�ni
comme la vuln�erabilit�e au sens strict du terme)

Cette formulation signi�e que pour être atteint par un ph�enom�ene, il faut e�ectivement être
dans un lieu expos�e, être pr�esent et qu'il y ait un �ev�enement. Dans les faits, seul un lieu (ou
une zone g�eographique) est expos�e. La pr�esence d'une personne ou un bien pr�esent en ce lieu lui
conf�ere le caract�ere "expos�e".

Les probabilit�es utilis�ees dans cette formulation, les fonctions f risque et f occurrence sont
conceptuelles et ne servent qu'�a illustrer les d�ependances du concept de risque avec l'occur-
rence, l'atteinte et la pr�esence et d'autre part, le lien entre l'occurrence et des facteurs dits
permanents et des facteurs aggravants ou d�eclenchants.

Sur le fond, la formulation n'�ecarte pas certaines ambigu•�t�es. Par exemple, la pr�esence dans
un enjeu expos�e ne g�en�ere pas forc�ement un dommage : comment traiter le cas d'une personne
situ�ee dans un niveau refuge d'une habitation expos�ee (touch�ee par une avalanche) ? est-ce
que le même niveau refuge est expos�e ou pas suivant que l'habitation est construite en bois
ou en b�eton arm�e ? Le concept de vuln�erabilit�e se limite ici �a une vuln�erabilit�e structurelle
alors que di��erentes formes de vuln�erabilit�e existent en fonction de la relation entre l'enjeu et
l'al�ea (directe, indirecte), du type de cons�equences induit par le ph�enom�ene (physique, humaine,
mat�erielle, �economique, psychologique . . . ).

Nous proposons ici une variante plus d�etaill�ee exprimant le risque comme un croisement
entre l'al�ea, la cons�equence (manifestation objective quanti�able) et la valeur accord�ee �a ces
dommages. L'al�ea est d�eclin�e par type de ph�enom�ene et d'e�ets ( Fig. 2.9). Pratiquement, cette
approche est d�eclin�ee en autant de sous-composants correspondant aux e�ets possibles induits
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par les ph�enom�enes : une crue torrentielle peut provoquer des dommages li�es �a la submersion
(noyade, pression sur les parois), �a l'impact des blocs et/ou troncs charri�es (blessure, endomma-
gement), �a la pr�esence de mat�eriaux solides (salissure, pression)3. Par rapport �a chacun de ces
e�ets physiques, la vuln�erabilit�e des enjeux, consid�er�ee comme un potentiel de dommages, sera
di��erente. Il n'y a donc pas une seule "�equation"du risque mais une composition de plusieurs �el�e-
ments ou crit�eres. Cette �equation "conceptuelle"est en fait di�cile �a �evaluer en pratique : �evaluer
la vuln�erabilit�e et les probabilit�es d'occurrence, d'atteinte constituent des verrous scienti�ques
importants (Fuchs, 2008; Brundl et al., 2008).

Figu re 2.9 { D�ecomposition d�etaill�ee du concept de risque

En conclusion de cette analyse des modes d'estimation du risque, on retient �nalement que
la d�etermination du niveau de risque apparâ�t comme une combinaison de plusieurs crit�eres.
Le caract�ere formel de la pr�esentation quantitative des risques s'accompagne en fait d'une part
importante de subjectivit�e en terme de quanti�cation des probabilit�es d�eterminant les niveaux
de risque et d'�equivalence entre les situations de risques.

2.2.2 R�eduire le risque

Ce paragraphe d�ecrit le contexte et la diversit�e des objectifs de gestion associ�es aux di��erentes
phases de la gestion.

Cadre global et objectifs de gestion des risques

Les trois grandes classes d'action associ�ees aux concepts de risque comprennent l'analyse de
risque, l'�evaluation du risque et la gestion du risque (Renn and Graham, 2006) qui peuvent-être
d�ecrites �a la fois d'un point de vue spatial et temporel. En prenant comme r�ef�erence l'occurrence
de l'�ev�enement, consid�er�e comme une r�ealisation d'un ph�enom�ene al�eatoire, on peut distinguer les
phases de pr�evention, de gestion de crise et de retour d'exp�erience ou de r�eparation. L'expertise
peut être mobilis�ee au niveau de chacune de ces phases dont l'enchâ�nement peut être repr�esent�e
sous la forme d'un cercle ou d'une boucle (Bourrelier et al., 2000)4(Fig. 2.10). L'expertise
envisag�ee dans le cadre de ce travail concernera principalement les phases de pr�evention et de
retours d'exp�eriences ou d'analyses post-�ev�enement.

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 consid�er�ees correspondent
au d�eclenchement, �a la propagation et �a l'interaction avec les enjeux ou phase d'arrêt (en faisant
l'hypoth�ese que les enjeux ne pas suppos�es être implant�es dans des zones d'�ecoulement rapides)
(Tacnet et Burnet, 2007). Sur ces bases, plusieurs mod�eles de risques sont propos�es. Dans le
domaine des inondations, le mod�ele "source - zone de propagation - r�ecepteur" (Fig 2.11) est
classique (FLOODSITE, 2005). Ce mod�ele s'apparente assez �etroitement �a la d�ecomposition en
vigueur dans le domaine des risques gravitaires rapides qui distingue les phases de d�eclenchement,
propagation et d'arrêt.

Fi gure 2.11 { Dimension spatiale et temporelle de la gestion du risque : exemple du mod�ele
"source - zone de propagation - r�ecepteur"

Mesures structurelles et non structurelles

Le risque peut être r�eduit en agissant sur chacune de ses principales composantes (Fig. 2.12).
Les mesures structurelles correspondent �a la mise en place d'ouvrages de protection. Ces ouvrages
visent ainsi soit �a limiter de mani�ere active l'intensit�e du ph�enom�ene (al�ea) en agissant sur les
causes des ph�enom�enes par le biais d'ouvrages de protection (par exemple, des barrages de
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correction torrentielle) (Deymier et al., 1995), soit �a limiter les cons�equences ou e�ets sur les
enjeux dans le cadre de strat�egies passives (voir annexe B.3, p. 335).

Figur e 2.12 { Les moyens de r�eduction du risque

Les notions de protection et de pr�evention sont souvent confondues. Un classement des types
de mesures de r�eduction du risque peut être propos�e en consid�erant la pr�evention 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 pr�evention, protection et mitigation

Ces mesures peuvent être spatialis�ees en rapport avec les di��erentes zones fonctionnelles
associ�ees aux phases temporelles (d�eclenchement, propagation, arrêt) des ph�enom�enes gravitaires
rapides (Fig. 2.14).
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Fi gure 2.14 { Actions de pr�evention et de mitigation : l'exemple des risques de crues torrentielles
et d'avalanches

Une analyse bas�ee sur des crit�eres multiples

Cette analyse constitue la base d'un processus de d�ecision associ�e �a l'expertise des risques
naturels. Un sujet d'expertise primordial consiste par exemple �a choisir entre des strat�egies
et moyens de pr�evention et d'analyser leur e�cacit�e : comment et sur quels param�etres 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 pr�ec�edentes sont d�eclin�ees en autant
de sous-composants correspondant aux e�ets possibles induits par les ph�enom�enes. Par rapport
�a chacun des e�ets physiques, la vuln�erabilit�e des enjeux, consid�er�ee comme un potentiel de
dommages, sera di��erente. La formulation int�egratrice du niveau de risque synth�etise donc la
complexit�e et la diversit�e des composantes du risque (voir annexe B.2, p. 333) que cherche
�a �evaluer l'expertise. Ces composants constituent autant de crit�eres �a prendre en compte pour
produire une d�ecision dans le cadre d'une expertise technique ou de la gestion globale des risques.

2.3 Formes et modalit�es d'expertise

2.3.1 Contexte et m�ethodes de l'expertise

Les experts, des acteurs de la gestion soumis �a . . . l'incertitude

D�e�nition de l'expert. Au sens commun (Dictionnaire Le Robert, 1993), le terme d'ex-
pert d�esigne �a la fois une personne qui est, soit dot�ee d'une habilet�e pratique acquise par l'exp�e-
rience, soit une personne comp�etente et savante, soit un sp�ecialiste charg�e de faire des constats
et des �evaluations, soit en�n, un sp�ecialiste charg�e de r�esoudre le probl�eme auquel est confront�e
son commanditaire. Cette diversit�e se retrouve bien dans le domaine de la gestion des risques
naturels et justi�e, sauf exception, le recours �a des �equipes d'experts issus de disciplines, de
cultures et d'exp�eriences di��erentes, et mobilisant des m�ethodes vari�ees notamment dans les
cas complexes : un chercheur en m�ecanique des 
uides n'apportera pas les mêmes comp�etences
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qu'un ing�enieur en g�enie civil exp�eriment�e dans l'analyse et la conception d'un dispositif de
protection e�cace ou qu'un expert "naturaliste", capable d'analyser �nement les ph�enom�enes �a
partir d'une "lecture" du terrain. La n�ecessit�e d'une telle compl�ementarit�e entre des approches
de mod�elisation et "naturaliste" a ainsi �et�e pr�esent�ee par Lacroix (2006) comme essentielle en
faisant un parall�ele 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 d�ecisions en exploitant les r�esultats et/ou les avis exprim�es ou collect�es par d'autres
acteurs. En France, le risque concerne l'Etat, ses administrations mais aussi les collectivit�es lo-
cales, les acteurs politiques et le citoyen. Les politiques �elaborent les r�eglementations en mati�ere
de risque. Veyret (2004) analyse le positionnement relatif des scienti�ques, des experts et des
ing�enieurs. Les scienti�ques et les techniciens analysent l'al�ea et les modalit�es de l'endommage-
ment. Le rôle de l'expert a �evolu�e. Une culture d'ing�enieurs a longtemps plac�e au premier plan
les r�eponses techniques aux dangers. A l'heure actuelle, il n'est pas le mieux arm�e pour d�e�nir
le risque acceptable avec des crit�eres psychologiques, sociologiques, scienti�ques, �economiques,
statistiques. La place des experts est donc jug�ee d�elicate : l'absence fr�equente de connaissances
su�santes pour produire des diagnostics d�e�nitifs et les divergences d'avis entre experts caract�e-
risent leur action. L'incertitude dans les conclusions des experts peut donc être accept�ee comme
normale (Veyret, 2004).

Ces incertitudes, souvent non explicit�ees, conditionnent le comportement et les conclusions
des experts. L'expert n'applique pas des r�egles pr�e�etablies mais doit synth�etiser et appr�ecier les
observations et donn�ees dont il dispose pour produire son analyse. La rationalit�e apparente de
son raisonnement est remise en cause �a plusieurs niveaux :

{ les donn�ees dont il dispose sont souvent partielles et leur validit�e peut parfois être douteuse ;
{ en tant qu'humain, il n'�echappe pas aux biais cognitifs connus et d�ecrits dans le domaine

de la psychologie comportementale ;
{ la connaissance des ph�enom�enes physiques reste incompl�ete ;
{ la pression sociale et son statut de "sachant" rendent di�cile l'explicitation et l'a�chage

d'une incertitude. L'expert est pay�e ou au minimum sollicit�e pour fournir des solutions
plutôt que faire �etat de ses doutes ;

{ la prise en compte des incertitudes multiplie les sc�enarios. En ce sens, elle peut �eclairer le
d�ecideur mais complique aussi sa d�ecision et augmente la pression qui s'exerce sur lui.

Peu de m�ethodologies existent

L'expertise des ph�enom�enes naturels n�ecessite d'associer des approches quantitatives et "na-
turalistes"plus globales et descriptives mais tout aussi importantes (Lacroix, 2006). Ces derni�eres
sont peu �etudi�ees dans le domaine des risques torrentiels même si des travaux visant �a identi-
�er et d�ecrire les ph�enom�enes comportent des parties m�ethodologiques relatives �a ces approches
expertes (Bardou, 2002). Dans le domaine des avalanches, l'approche "naturaliste" �egalement
quali��ee d' experte, repr�esente un ensemble de proc�edures qui permettent d'appr�ehender 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),
fond�ee sur l'exp�erience, analytique (sur la base de faits analys�es) et critique (par rapport �a la
qualit�e de l'information) (Ancey, 2006). Cette d�e�nition, donn�ee dans le contexte des avalanches,
est g�en�erique et peut s'appliquer �a d'autres risques naturels.

Les m�ethodologies ne sont g�en�eralement pas orient�ees vers l'aide �a la d�ecision pour choisir,
classer, ranger explicitement des solutions ou des sites expos�es. La litt�erature concerne prin-
cipalement des analyses qualitatives et quantitatives des ph�enom�enes, consid�er�ees comme des
�el�ements d'aide �a la d�ecision . Il existe cependant dans le domaine des crues torrentielles, quelques
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approches assez anciennes. Mura (1985) a propos�e une m�ethodologie pratique relative au choix
de priorit�es d'intervention entre des s�eries domaniales5 de restauration des terrains en montagne
(RTM ). La m�ethodologie d'�etude de bassin versant, formalis�ee par Meunier (1987), d�e�nit trois
phases relatives �a l'analyse des processus �erosifs, 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 d�ecision prises même si les acteurs concern�es, l'objet de l'expertise (�evaluation, choix
de strat�egie de gestion), l'�etendue spatiale . . . peuvent permettre de les distinguer en premi�ere
approche. Les d�ecisions ont en e�et soit une port�ee locale (site torrentiel, site avalancheux) ou
plus globale (territoire r�egional, national, bassin versant . . . ). Les d�ecisions peuvent concerner
des phases d'expertise technique (caract�erisation des ph�enom�enes dans un bassin versant tor-
rentiel) ou des niveaux strat�egiques �a une �echelle nationale (d�e�nition d'une politique et/ou de
priorit�es d'action).

2.3.2 Le dilemme de l'expertise : analyser et agir sans pouvoir tout connâ�tre

Malgr�e l'ensemble des connaissances disponibles, l'analyse des risques comporte toujours une
part d'incertitude dite irr�eductible associ�ee au caract�ere al�eatoire des ph�enom�enes et aussi au
d�efaut de connaissances. Quelques situations en illustrent les di�cult�es pratiques et concr�etes.

L'explication est toujours plus facile que la pr�ed�etermination . . .

En 2005, le torrent d'Armancette (Contamines-Montjoie, Haute-Savoie, France), g�en�ere une
lave torrentielle de l'ordre de 200000 m3 qui d�eborde en rive droite, touche quelques maisons
et s'arrête dans la cour de la halte-garderie. Une visite post-�ev�enement permet de proposer une
premi�ere analyse (Chambon et al., 2005). L'incision g�en�eralis�ee du lit dans la partie sup�erieure
du chenal, sur une largeur de plus de 10 m et une profondeur de l'ordre de 8 m, est tout �a
fait surprenante et n'aurait probablement même pas �et�e envisag�ee dans le cadre d'une pr�ed�e-
termination avant l'�ev�enement. L'analyse post-�ev�enement a, quant �a elle, expliqu�e et analys�e
le ph�enom�ene observ�e : expliquer est en e�et toujours plus facile que pr�ed�eterminer. En partie
m�ediane du chenal, des barrages de correction torrentielle ont �et�e a�ouill�es de plusieurs m�etres
en quelques jours : un horizon gypseux non identi��e �a la construction constituait en fait la partie
inf�erieure du lit ( Fig. 2.15).

5. forêts, zones acquises par l'Etat
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Fi gure 2.15 { Les niveaux d'incision du chenal d'�ecoulement en partie haute et m�ediane du
chenal d'�ecoulement n'�etaient pas pr�evus

L'�etude historique des sites, jamais tr�es facile �a organiser, apporte la plupart du temps su�-
samment d'information sur les ph�enom�enes potentiels. Les sc�enarios alternatifs ne correspondent
cependant pas toujours �a des r�ef�erences historiques et �a des situations ayant d�ej�a �et�e observ�ees.
Imaginer des sc�enarios de ph�enom�ene alors que rien ne s'est encore produit fait alors partie de
situations d'expertise particuli�eres di�cilement probabilisables.

De la di�cult�e de la description d'un ph�enom�ene : les bases fragiles du raisonnement

L'analyse post-�ev�enement d'une avalanche est essentielle pour d�eterminer le sc�enario et les
caract�eristiques de l'avalanche puis en assurer la transcription dans les bases de donn�ees �ev�ene-
mentielles (EPA 6) et cartographiques (CLPA 7) qui fourniront des donn�ees servant �a alimenter
des simulations num�eriques. Dans ce cadre, l'observateur doit essayer de d�eterminer le volume
de neige au d�epart puis le confronter �a une estimation du d�epôt observ�e dans la zone d'arrêt.
Il fait pour cela une ou plusieurs hypoth�eses relatives �a la densit�e de la neige dans la zone de
d�eclenchement et de propagation en observant les traces laiss�ees par l'�ecoulement pour d�eter-
miner s'il s'agit d'une avalanche coulante, a�erosol ou mixte aux di��erents points de passage.
La d�etermination de la longueur de cassure se fait g�en�eralement �a distance, sauf dans les rares
cas o�u le risque de d�eclenchement r�esiduel d'avalanche est nul et l'acc�es est possible. Outre les
conditions m�et�eorologiques, la position du point d'observation conditionne �a lui seul la pr�ecision
de l'estimation e�ectu�ee par l'observateur ( Fig. 2.16).

6. Enquête permanente sur les avalanches
7. Carte de localisation des ph�enom�enes d'avalanches
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Fi gure 2.16 { De mauvaises conditions d'observation compromettent l'estimation du volume
de neige au d�epart de l'avalanche

La qualit�e des donn�ees disponibles lors des relev�es post-�ev�enements impacte directement
la pertinence des sc�enarios de description des ph�enom�enes. Des indicateurs qualitatifs ont �et�e
propos�es pour quali�er des ph�enom�enes observ�es (information bonne, moyenne, mauvaise) sans
explicitation de l'�echelle servant �a l'�evaluation de la qualit�e des donn�ees stock�ees dans les bases
de donn�ees �ev�enementielles (H•ubl et al., 2002). L'enjeu est ici de proposer une m�ethode pour
justi�er la con�ance que l'on a dans l'information recueillie. Pour contribuer �a cet objectif, le
principe d'un couplage entre l'expertise et la qualit�e des donn�ees a �et�e imagin�e (Tacnet et al.,
2006). Un niveau de qualit�e globale est a�ect�e �a chacune des analyses e�ectu�ees dans le cadre de
l'expertise post-�ev�enement. La nature des informations disponibles est d�ej�a un crit�ere permettant
de d�eterminer des niveaux croissants de con�ance dans l'estimation : la con�ance dans l'analyse
du sc�enario de d�eclenchement sera meilleure si l'information utilis�ee comporte par exemple des
relev�es m�et�eorologiques locaux par rapport �a une situation d'absence totale de donn�ees sur
ce volet (Fig. 2.17). Le sc�enario du ph�enom�ene d'avalanches correspond �a la description des
phases de d�eclenchement, de propagation et d'arrêt.�A chaque �etape, le principe consiste donc
�a �evaluer les crit�eres de l'avalanche (longueur de la cassure, volume de neige au d�epart . . . )
mais aussi de d�eterminer la con�ance dans la mesure ou l'�evaluation du crit�ere en fonction des
conditions d'observation et des informations disponibles. Une premi�ere approche propose donc de
repr�esenter l'expertise post-�ev�enement comme l'association d'une couche d'�evaluation du crit�ere
et d'une couche li�ee �a la �abilit�e de l'information. Sur la couche d'"expertise", un mod�ele de
d�ecision hi�erarchique d�ecrit la d�ecision d'expertise et sur la couche "qualit�e des donn�ees", un
autre mod�ele d�e�nit la con�ance en chacune des informations utilis�ees.
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Fi gure 2.17 { Un premier principe de prise en compte de la qualit�e de l'information dans
l'expertise

Un exemple d'expertise r�ev�elateur des incertitudes et des contradictions

Des enjeux et d�ecisions capitales. Le cas de la commune de Mont-Dore (Puy-de-
Dôme, France) est un exemple frappant du contexte d'expertise. En janvier 2004, en pleine nuit,
une coul�ee de boue (lave torrentielle) d'un volume estim�e �a 5000 m3 traverse le lotissement des
"Egravats" et d�epose des blocs m�etriques sur la route d'acc�es �a la station de ski du Mont-Dore.
La coul�ee a d�ebord�e d'un modeste chenal de quelques m2 de section construit quelques ann�ees en
arri�ere �a la suite d'une premi�ere expertise. Les chalets en amont du cône de d�ejection sont touch�es.
Par chance, et en raison de l'heure tardive, la coul�ee ne fait aucune victime dans le lotissement
et sur la route d'acc�es �a la station, r�eguli�erement emprunt�ee par des v�ehicules de tourisme et de
transport en commun. Ne connaissant pas l'�etat de la menace r�esiduelle, le pr�efet, conseill�e par
un groupe d'experts, ordonne l'�evacuation de 49 chalets et conditionne le retour des habitants
�a la production d'une expertise favorable en ce sens. Un groupe d'experts8 va être mandat�e
pour in�rmer ou con�rmer la mesure d'�evacuation. L'enjeu de l'expertise est consid�erable : un
des sc�enarios �evoqu�es correspond en e�et �a l'expropriation et �a la destruction totale des chalets.
Une premi�ere �etude des donn�ees bibliographiques disponibles cherche �a identi�er les ph�enom�enes
connus et analyse les conclusions des nombreuses �etudes pr�eexistantes. Le constat est troublant :
les volumes attendus, �evoqu�es dans les diverses �etudes, s'�etalent de quelques centaines �a plusieurs
dizaines de milliers de m3 (Fig. 2.18). Parmi les experts ayant exprim�e les plus faibles valeurs,
se retrouve une personne reconnue internationalement pour ses comp�etences en m�ecanique des
sols mais qui s'av�erera �nalement n'avoir fait qu'une visite �eclair sur le site. L'analyse permet
�egalement de d�ecouvrir que les expertises ne sont �etay�ees par aucune mesure de terrain. La
question reste donc pos�ee tant sur le risque de coul�ee de boue que sur celui de chute de blocs :
quels sont les volumes de coul�ees et de chute de blocs possibles ? peut-on prot�eger le site et
autoriser le retour des habitants. Une �etude de plusieurs mois, �etay�ee par de nombreux essais
g�eotechniques in situ, conclut �nalement �a la possibilit�e de protection du site (Berger et al.,
2004).

8. B RGM , Cete=LRP C , Cemagref
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Figu re 2.18 { Comment consid�erer des expertises contradictoires ?

Les approches quantitatives et les mod�eles sont toujours interpr�et�es Pour ana-
lyser les sc�enarios d'�ecoulement et de d�ebordement de lave torrentielle, toujours dans le cadre
de cette expertise, une mod�elisation num�erique d'�etalement est r�ealis�ee sur la base de volumes
d'entr�ee fournis par une autre �equipe d'experts charg�es de d�eterminer les volumes de d�epart
provenant d'un glissement. En l'absence de mesures r�ealis�ees sur le mat�eriau r�eel, les param�etres
rh�eologiques du 
uide sont approch�es dans le cadre de sc�enarios d'�ev�enements choisis par l'ex-
pert en prenant en compte les situations les plus d�efavorables en terme de hauteur ou distances
atteintes. Les simulations permettent ici de d�e�nir des enveloppes indicatives : les r�esultats de
mod�elisation num�erique ne sont en e�et pas utilis�es de mani�ere brute pour produire des cartes
d'al�eas (Fig. 2.19) mais font l'objet d'une interpr�etation (Tacnet et al., 2005b). Le r�esultat du
zonage est donc �nalement une adaptation propos�ee sur la base de la simulation mais aussi d'une
appr�eciation de facteurs d'aggravation tels que des embâcles ou des blocages de l'�ecoulement en
raison de la pr�esence de blocs.
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Fi gure 2.19 { L'expertise est n�ecessaire pour interpr�eter les simulations et proposer une solution
op�erationnelle. Le cercle est un simple point de rep�ere)

De mani�ere g�en�erale, même si l'utilisation de m�ethodes quantitatives est toujours recherch�ee,
le raisonnement humain reste, avec la subjectivit�e qu'il comporte, primordial dans le r�esultat
�nal de zonage des al�eas. Dans le même temps, il est �egalement reconnu que les approches quan-
titatives, notamment les simulations num�eriques, restent largement bas�ees sur l'exp�erience de
l'expert (conditions initiales, param�etres des mod�eles . . . ) et demeurent du même coup subjec-
tives et incertaines (Brundl et al., 2008). Le jugement d'expert, reconnu comme indispensable,
doit s'accompagner d'une description des hypoth�eses, des arguments et faire l'objet d'une des-
cription d�etaill�ee (Barbolini, 2008).

Les circuits d'information et leur caract�ere imparfait

Le processus global d'expertise est consid�er�e comme un enchâ�nement complexe de traite-
ments utilisant une information imparfaite par nature. L'information constitue le fondement
des raisonnements, avis, et d�ecisions exprim�ees dans le cadre de l'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 associ�ees �a
l'information se propagent dans le processus d'expertise (Fig. 2.20). Des donn�ees brutes de qua-
lit�e m�ediocre, fortement subjectives peuvent être utilis�ees comme des donn�ees de mod�eles de
simulation et tout autre raisonnement ou analyse d�eterministe. L'imperfection de l'information
peut �egalement n'être que contextuelle en raison par exemple d'une collecte de donn�ees insu�-
sante par manque de temps ou de moyens (on peut distinguer les informations disponibles mais
non utilis�ees et les informations inexistantes).
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Fi gure 2.20 { L'incertitude provient des di��erentes phases de l'expertise

Le cas des plans de pr�evention des risques9 illustre cette probl�ematique. Le contrôle de
l'occupation du sol constitue en France une des principales mesures de pr�evention de type non-
structurelle contre les risques naturels (Bourrelier et al., 1997). Le zonage pr�eventif d�e�nit des
zones o�u les constructions sont soit interdites, soit autoris�ees avec ou sans restrictions (Fig. 2.21).
Les zones sont d�etermin�ees par croisement de l'al�ea (le ph�enom�ene caract�eris�e en intensit�e et
fr�equence) et de la vuln�erabilit�e associ�ee aux enjeux. Ces plans sont mis en �uvre sur la base des
connaissances disponibles. Des approches quantitatives sont conseill�ees mais il est aussi reconnu
que les jugements d'expert sont indispensables pour pallier l'incertitude dans la connaissance
des ph�enom�enes et formuler les sc�enarios de r�ef�erence sur la base de l'information disponible
(Barbolini, 2008; Brundl et al., 2008; Tacnet et al., 2005a).

9. (pr�evisibles)
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Fi gure 2.21 { Les plans de pr�evention des risques (PPR) : une mesure non-structurelle de
zonage des risques

2.3.3 L'expertise n�ecessite et produit des outils d'aide �a la d�ecision

Domaines et �echelles de d�ecisions

La gestion des risques naturels implique un grand nombre d'acteurs et de d�ecisions variables
en fonction des phases temporelles (pr�evention, gestion de crise, retour d'exp�erience), de l'objet
et de la port�ee de la d�ecision. L'expertise peut prendre des formes diverses et concerner aussi bien
la d�etermination de sc�enarios de r�ef�erence en phase de pr�evention, que la d�ecision d'�evacuation
d'urgence suite �a une menace imminente (Fig. 2.22). Dans le premier cas, l'expertise peut être
quali��ee d'interne, l'expert �etant lui-même le d�ecideur. Elle ne mobilise que des connaissances et
des acteurs scienti�ques ou techniques et ne concerne que le ph�enom�ene. Dans le second cas, le
cadre de d�ecision est beaucoup plus large et va impliquer d'autres crit�eres que les stricts aspects
techniques. L'expert devient alors une source d'information pour un d�ecideur externe qui va
devoir consid�erer les volets certes techniques mais aussi humains, sociaux, fonctionnels . . . .
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Fig ure 2.22 { Les di��erents types d'expertise

D�ecisions internes au processus d'expertise Dans le cadre de l'expertise d'un risque
torrentiel, les d�ecisions internes vont, par exemple, concerner l'identi�cation du ph�enom�ene de
r�ef�erence (lave torrentielle, charriage), sa quanti�cation (volume, zone d'apports), sa propagation
(trac�e, zone d'arrêt) et plus g�en�eralement le zonage de l'al�ea. . . . Un autre exemple de probl�e-
matique courante et de plus en plus fr�equente, suite au vieillissement des ouvrages, consiste
�a devoir �evaluer l'�etat d'un dispositif de protection ancien et analyser son e�cacit�e : doit-on,
peut-on laisser se d�egrader des ouvrages de protection ? o�u faut-il intervenir en priorit�e ? Cette
analyse d�epend de facteurs tels que le type d'ouvrages de protection, leur position dans le dispo-
sitif, leur mat�eriau de construction, leur �etat, leur e�cacit�e structurelle mais aussi fonctionnelle
(Tacnet et Richard, 2009) (voir annexe B.3, p. 335).

De mani�ere classique, l'expertise utilise autant que possible des m�ethodes quantitatives de
mod�elisation associant des approches statistiques, des simulations num�eriques (Barbolini, 2008).
Les experts utilisent aussi des outils bas�es sur la confrontation et l'analyse de crit�eres multiples
pour identi�er les composantes du risque correspondant au ph�enom�ene et aux enjeux expos�es. Ils
prennent par exemple la forme d'�echelles d'intensit�e, de typologies d�evelopp�ees pour comparer
les sites selon leurs caract�eristiques morphologiques (Staub, 1999, 2001), hydrom�et�eorologiques,
analyser les risques de d�eclenchement et d�eterminer le potentiel physique d'aggravation par
rapport �a des ph�enom�enes connus (Richard, 1995).

Pour quali�er des niveaux de risques, les praticiens utilisent �egalement des m�ethodologies is-
sues d'approches �economiques telles que les approches coûts-b�en�e�ces (Brundl et al., 2008). Dans
le domaine des crues torrentielles, ces approches montrent cependant leurs limites notamment
en raison de la di�cult�e d'�evaluation de la vuln�erabilit�e (Brochot et al., 2003; Fuchs and al.,
2007).

Les d�ecisions de gestion externes L'aide �a la d�ecision se situe donc souvent �a un autre
niveau que la stricte vision technique propos�ee par une expertise.

L'expertise technique ne produit pas directement de d�ecisions de gestion qui mobilisent
d'autres acteurs et int�egrent des facteurs li�es �a l'impact social, �economique, �nancier, environ-
nemental des mesures. Ces d�ecisions quali��ees d'"externes" sont �evidemment les plus complexes.
L'expertise technique ne fait ici que participer �a l'�elaboration de d�ecisions de gestion. Il peut
s'agir par exemple de choisir des priorit�es de protection en consid�erant des contraintes tech-
niques, �economiques, politiques.Le risque z�ero n'existe pas (Guilhou et Lagadec, 2002) et pour
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des raisons �nanci�eres, la protection ne pourra toujours être que partielle : dans ces conditions,
comment choisir les enjeux �a prot�eger en priorit�e ? comment choisir des parcours et strat�egies �a
dommage minimal, acceptant des d�egâts localement pour mieux prot�eger ailleurs ?

En situation d'urgence, un �elu va être confront�e �a d'autres choix d�elicats. A quel moment
faut-il �evacuer temporairement une zone même si celle-ci est prot�eg�ee par un ouvrage impo-
sant ? Comment va-t'il d�ecider et sur quels crit�eres ? A ce moment, ces choix sont souvent faits
par des non-sp�ecialistes (responsables des collectivit�es locales, de l'Etat...) et la con�ance dans
l'information dont ils disposent va alors jouer un rôle essentiel dans la d�ecision :

{ Est-ce qu'on est certain de l'�etat du dispositif de protection ?
{ Est-ce que tous les �el�ements techniques sont parfaitement connus en temps r�eel pour per-

mettre la d�ecision (hauteur de neige, stabilit�e des sols, circulations d'eau dans le sol . . . ) ?
{ Est-ce que la châ�ne op�erationnelle est sans faille : acc�es, t�el�ecommunications . . . ?

Conclusion sur les domaines de d�ecision Dans le domaine des risques naturels, la
prise de d�ecision "interne" fait partie inh�erente du processus d'expertise technique. Ces expertises
contribuent aux d�ecisions "externes" qui s'op�erent �a des �echelles allant de celle du bassin de
risque (bassin versant torrentiel, site d'avalanche . . . ) �a des �echelles d�epartementales, r�egionales
voire nationales dans le cadre d'approches visant �a identi�er par exemple les sites prioritaires
d'intervention, plani�er des politiques publiques, g�erer des infrastructures de communication
. . . . Des mod�eles d'aide �a la d�ecision pour les risques naturels servent par exemple �a d�eterminer
les sites �a risques sur des secteurs g�eographiques �etendus 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 être �evalu�es par des op�erateurs
di��erents.

Des m�ethodes d'aide �a la d�ecision sont donc requises dans le cadre des d�ecisions internes au
processus d'expertise et externes dans le cadre de d�ecision de gestion. Fournir des �el�ements et
un cadre m�ethodologique pour am�eliorer et aider les processus de d�ecision li�es �a l'expertise est
donc un v�eritable enjeu. Dans la pratique, pour r�epondre aux besoins, des outils sont d�evelopp�es
parfois tr�es empiriquement, sans r�ef�erences explicites avec des cadres m�ethodologiques d'aide �a
la d�ecision reconnus.

Les m�ethodes d'aide �a la d�ecision pour les risques : un existant "non conventionnel"
et un besoin de polyvalence

Les mod�eles de d�ecision simpli��es et empiriques Pour r�epondre aux besoins, des
mod�eles d'aide �a la d�ecision simpli��es sont con�cus par les praticiens en combinant les crit�eres
par le biais de sommes pond�er�ees par exemple pour l'�evaluation de la vuln�erabilit�e (Chauviteau
et Vinet, 2006), de la sensibilit�e des sites au risque d'avalanche (Rapin et al., 2004), de l'ex-
position des routes aux chutes de blocs (Gaussin, 2009). . . . Si chaque mod�ele est pens�e pour
un objectif d�etermin�e, les donn�ees qu'il exploite peuvent par contre servir dans de nombreuses
probl�ematiques : les crit�eres descriptifs, morphologiques d'un site d'avalanche ou d'un bassin
versant torrentiel sont en e�et ind�ependants du contexte d�ecisionnel dans lequel ils sont utilis�es.
Ils auront par contre des importances variables selon les cadres de d�ecision. Les regroupements
e�ectu�es entre ces crit�eres et l'importance qui leur sera accord�ee d�ependront par contre de la
d�ecision �a prendre. On peut faire ici une analogie avec la r�eorganisation d'un plan d'un document
(la d�ecision) dont on conserverait le même contenu mais en classant les paragraphes (les crit�eres)
autrement pour changer le message d'un texte. Il y a donc plusieurs objectifs pour assurer la
plus grande polyvalence aux donn�ees disponibles. Consid�erant qu'il existe autant de mod�eles
que de probl�emes de d�ecision et d'analystes (Roy, 1985), le principe est de dissocier l'�evaluation
des donn�ees et l'analyse en vue d'une d�ecision pour permettre d'exploiter la connaissance m�etier
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dans ces di��erents contextes. En compl�ement, un mod�ele doit pouvoir être transform�e en un
autre mod�ele. La transformation ou recon�guration de mod�eles de d�ecision existants permet
de se conformer �a des m�ethodologies �eprouv�ees et garantit une "interop�erabilit�e" des cadres de
d�ecision.

Capitaliser la connaissance experte constitue un autre enjeu associ�e �a l'analyse de ces
outils d'aide �a la d�ecision empiriques. Ils se basent en e�et sur un savoir-faire et une connaissance
essentielle des volets "m�etier" associ�es aux probl�ematiques de d�ecision pour les risques naturels.
Au-del�a des m�ethodes d'aide �a la d�ecision, l'identi�cation de l'information disponible et utile, la
hi�erarchisation des crit�eres descriptifs, la d�e�nition des classes d'�evaluation sont en e�et autant
d'�el�ements indispensables �a l'�elaboration de tout syst�eme d'aide �a la d�ecision. Reconnâ�tre et
capitaliser cette connaissance experte est essentiel. Au del�a de l'int�erêt m�ethodologique et scien-
ti�que, cette d�emarche correspond �egalement �a une logique et une rationalit�e �economique pour
les pouvoirs publics. Dans le cadre de dispositifs d'aide �a la d�ecision et de syst�emes d'informa-
tion, l'essentiel du coût se situe en e�et au niveau de la collecte des informations. La valorisation
des donn�ees ind�ependamment des traitements et m�ethodes est donc d'un int�erêt majeur pour
valoriser l'investissement et les r�esultats.

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

Le 9 f�evrier 1999, une avalanche de neige meurtri�ere a d�etruit partiellement ou totalement 20
chalets et caus�e la mort de 12 personnes dans le hameau de MontRoc (Commune de Chamonix).
La con�guration particuli�ere du site, marqu�ee par la pr�esence d'un ressaut dans le pro�l en long, a
mis en �evidence a posteriori la forte dangerosit�e de ce type de topographie en cas d'avalanches. En
e�et, une zone de ressaut constitue une zone d'arrêt en altitude. Si elle est d�epass�ee, il se produit �a
nouveau une vive acc�el�eration de l'avalanche avec un risque d'atteinte accru d'habitations situ�ees
jusque sur le versant oppos�e. Il s'agit donc de v�eri�er les niveaux de risque pour l'ensemble des
sites d'avalanches. Une m�ethode est cr�e�ee pour classer les sites et aussi d�e�nir des priorit�es
d'intervention en mati�ere de politique de pr�evention (Rapin et al., 2004, 2006). L'objectif �x�e
est "d'�etablir une m�ethode permettant d'identi�er les couloirs et de les hi�erarchiser en fonction
du risque qu'ils g�en�erent, a�n de r�epartir ult�erieurement au mieux les e�orts de pr�evention "
(Rapin, 2007). Le dispositif de collecte de donn�ees concerne aujourd'hui plus de 4000 sites
mobilisant annuellement des moyens humains et �nanciers consid�erables. Il est commandit�e par
le Minist�ere de l'Ecologie, de l'Energie, du D�eveloppement Durable et de la Mer (MEEDDM ) 10

en collaboration avec leCemagref11 pour la partie m�ethodologique, formation, gestion des bases
de donn�ees, bilan de classement et l'ONF/RTM 12 pour la partie collecte d'information sur le
terrain 13. Les cotations obtenues d�eclenchent des proc�edures d'information conduites par les
pr�efectures �a destination des collectivit�es locales concern�ees.

La sensibilit�e d'un site d'avalanche est d�e�nie sur la base de crit�eres descriptifs relatifs
�a la vuln�erabilit�e, la morphologie, les conditions nivo-climatologiques et l'histoire ( Fig. 2.23).

10. Direction G�en�erale de la Pr�evention des Risques, DGPR
11. Institut de Recherche pour l'Ing�enierie de l'Agriculture et de l'Environnement
12. O�ce National des Forêts/Service de Restauration des Terrains en Montagne
13. Les r�esultats et la m�ethodologie sont disponibles sur le site www.avalanches.fr choix sites sensibles
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Figu re 2.23 { Principe de la m�ethode de classi�cation des Sites Sensibles Avalanches (SSA)

Chaque crit�ere est d�ecompos�e en classes d'�evaluation que l'observateur choisit de retenir
de mani�ere exclusive en fonction des caract�eristiques du site. Chaque choix est a�ect�e d'un
score r�esultant d'un bar�eme de cotation ( Fig. 2.24) propos�e par un groupe de 7 experts ayant
cr�e�e la m�ethode et qui ont souhait�e r�epartir les poids selon le principe suivant : Vuln�erabilit�e
(50%), Morphologie (25%), Nivo-Climatologie (15%) et Histoire (10%). L'a�ectation est recon-
nue comme pouvant faire l'objet d'une certaine impr�ecision : "c'est l'ordre de grandeur qui prime
sur la valeur exacte" (Rapin, 2007).

Figu re 2.24 { Exemple de classes d'�evaluation de crit�eres morphologiques - extrait partiel

Les scores obtenus sont ensuite agr�eg�es selon deux m�ethodes correspondant respectivement �a
une simple somme et �a une multiplication de deux groupes de crit�eres associ�es �a la vuln�erabilit�e
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et �a l'al�ea (Fig. 2.23). Les r�esultats permettent de placer le site consid�er�e dans l'une des trois
cat�egories correspondant �a un niveau de sensibilit�e fort, douteux ou faible. Les r�esultats des
m�ethodes sont �etalonn�es par rapport �a une s�erie de sites non sp�eci��es explicitement.

Une premi�ere analyse du dispositif permet de mettre en �evidence des questionnements
relatifs �a la m�ethodologie employ�ee :

{ le caract�ere op�erationnel de la m�ethode d�epend de seuils d�eterminant les limites entre les
r�esultats des �evaluations : comment les seuils sont-ils choisis ? peut-il y avoir des �egalit�es
d'�evaluation ? Les sites ont-ils alors vraiment le même niveau de sensibilit�e ;

{ les scores sont attribu�es par les experts �a la suite d'un compromis dont on ne connâ�t pas
les conditions : tout le monde �etait-il d'accord ? Sur quel principe de pr�ef�erence ?

{ Les observations servant �a l'�evaluation peuvent être impr�ecises : comment le sait-on ?
comment faut-il consid�erer un site dont l'�evaluation serait tr�es incertaine ? Est-ce que le
diagnostic sera le même sur la base d'une information certaine ou incertaine ?

{ Deux m�ethodes sont utilis�ees, l'addition de score et une approche mixte : est-ce qu'elles
sont adapt�ees pour obtenir le r�esultat souhait�e ? quelle est leur justi�cation scienti�que ?
donnent-elles les mêmes r�esultats ? Peut-on imaginer et appliquer une autre m�ethode ?

{ La m�ethode envisage pour certains crit�eres des situations plus ou moins aggrav�ees. Par
exemple, on s'int�eresse au nombre d'habitants touch�es par une avalanche historique mais
aussi �a ce qui se passerait avec une augmentation de la distance atteinte de 5%, 10%, 20%.
Est-ce que le di��erentiel entre le niveau nominal et le potentiel d'aggravation n'est pas un
facteur de d�ecision que l'on souhaiterait expliciter ?

{ Les r�esultats recueillis repr�esentent une masse �enorme de donn�ees : peut-on r�eutiliser les
r�esultats dans un autre contexte ?

2.3.4 La n�ecessit�e et la r�ealit�e des approches qualitatives

Les di�cult�es d'utilisation des mod�eles probabilistes d'estimation des risques

Les formulations du risque utilis�ees dans le cadre des risques naturels14 reposent logiquement
sur l'utilisation de probabilit�es pour repr�esenter les termes associ�es �a la notion de fr�equence. Le
mod�ele de risque pr�esente cependant des limitations et di�cult�es de mise en �uvre :

{ Les probabilit�es associ�ees aux phases de d�eclenchement de ph�enom�enes tels qu'une lave
torrentielle, �a la formation d'un embâcle ne sont pas toujours accessibles sous une forme
objective (fr�equentiste) et restent souvent subjectives ;

{ les valeurs de probabilit�es de dommages sont, dans la r�ealit�e, tr�es di�ciles �a obtenir car
r�esultant de la combinaison de plusieurs facteurs li�es aux ph�enom�enes et �a la nature des
enjeux. Pour que le ph�enom�ene atteigne l'enjeu, il faut qu'il se d�eclenche, qu'il se propage
en fonction de facteurs dont il est di�cile d'estimer la probabilit�e r�eelle ;

{ l'�evaluation des dommages doit être faite pour des dommages non seulement mat�eriels sous
forme mon�etaire mais aussi humains (bless�es, morts). La vuln�erabilit�e humaine pose un
double probl�eme : son �evaluation sur la base de crit�eres �economiques est contestable et sa
prise en compte est conditionn�ee par une pr�esence potentiellement temporaire et mobile
par opposition �a une vuln�erabilit�e mat�erielle permanente et localis�ee ;

{ la relation de vuln�erabilit�e structurelle associant dommages et intensit�e de ph�enom�enes
est mal connue scienti�quement ;

{ l'e�cacit�e des ouvrages et la contribution e�ective de mesures de protection en terme de
r�eduction des dommages ne peut pas être caract�eris�ee de mani�ere indiscutable. De plus,

14. voir section 2.2.1, p. 26
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�a partir d'un �etat d'ouvrage nominal, le vieillissement, l'�evolution du contexte peuvent
induire des pertes de performance des protections.

Pour ces raisons, un mod�ele bas�e sur une expression probabiliste reste di�cile �a mettre en
�uvre de fa�con concr�ete. Les probabilit�es ne r�esultent pas d'une approche objective et fr�equen-
tiste mais constituent seulement un mode de repr�esentation de la m�econnaissance. Quelques
d�eveloppements tr�es r�ecents ont r�eellement permis d'estimer un v�eritable risque dans le cadre
des probabilit�es bay�esiennes (Eckert et al., 2008b).

Au �nal, on peut donc avancer que beaucoup d'�equations du risque n'ont qu'un rôle de
support conceptuel. L'�evaluation correspond en fait plus �a une agr�egation informelle de crit�eres
relatifs �a l'al�ea, l'intensit�e, la fr�equence, la vuln�erabilit�e sous forme de grilles d'analyse simpli��ee.
Dans l'esprit, on est ainsi tr�es proche des analyses multicrit�eres d'aide �a la d�ecision sans en
reconnâ�tre, ni utiliser explicitement les concepts. La question est donc de savoir si l'on peut et
jusqu'ou ces m�ethodes peuvent être exploit�ees dans le cadre des risques naturels.

L'exemple de la d�etermination d'un niveau d'al�ea dans le contexte torrentiel

Dans le contexte du risque torrentiel et �a titre d'exemple, on peut �evoquer le mode de d�e-
�nition d'un niveau d'al�ea et la localisation de la limite de l'al�ea de r�ef�erence. Les �el�ements
consid�er�es pour la caract�erisation de l'al�ea restent tr�es qualitatifs. Ils sont analys�es au travers
d'une grille croisant la fr�equence (exprim�ee au travers d'une probabilit�e) et une intensit�e ca-
ract�eris�ee grâce �a des crit�eres descriptifs. La notion de probabilit�e "potentielle" traduit bien la
subjectivit�e et la r�eelle di�cult�e pour l'expert dans la d�e�nition de la fr�equence des ph�enom�enes,
notamment en cas de laves torrentielles. (Fig. 2.25).

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

La d�etermination de la limite du ph�enom�ene de r�ef�erence se pr�esente quant �a elle nettement
comme un arbre de d�ecision (Fig. 2.26). La di�cult�e consiste ici �a proposer une limite d'extension
du ph�enom�ene r�ealiste. La limite externe du cône de d�ejection constitue l'emprise maximale
possible du ph�enom�ene puisqu'elle correspond d'un point de vue morphologique �a l'ensemble
des zones o�u le torrent a d�epos�e des mat�eriaux au cours des temps g�eologiques. Consid�erer
cette zone comme une emprise maximale correspond �a une approche tr�es prudente : elle induit
cependant des restrictions d'occupation du sol sur des surfaces tr�es importantes dans des zones
souvent d�ej�a tr�es urbanis�ees. La di�cult�e est donc non pas de trouver l'emprise la plus large
possible mais bien de d�e�nir quelle serait la zone de risque minimal.
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Fi gure 2.26 { Arbre de choix de l'emprise du ph�enom�ene torrentiel de r�ef�erence (MEEDDAT,
2009)

Ces quelques extraits de la d�emarche de l'expert dans un contexte de zonage illustrent bien
comment les experts sont conduits �a analyser le risque pour proposer des mesures de gestion de
l'occupation du sol, elles-mêmes consid�er�ees comme un des piliers de la strat�egie de pr�evention
contre les risques naturels en France.

Les enjeux sont donc de choisir une strat�egie d'analyse du risque �equilibr�ee permettant d'af-
fecter les moyens d'investigation fortement limit�es sur les points les plus importants. Au �nal, la
d�ecision est forc�ement incertaine. Elle correspond au meilleur compromis autoris�e par le niveau
de connaissance disponible.

2.4 L'expertise, un vecteur d'appropriation perfectible

Dans ses formes classiques, l'expertise, mobilis�ee au niveau des di��erentes phases de l'analyse
et de la gestion des risques, produit des r�esultats op�erationnels mais s'av�ere questionn�ee par ses
utilisateurs.

2.4.1 Analyser et g�erer les risques : l'incertitude au c�ur d'une double com-
plexit�e scienti�que et organisationnelle

L'incertitude et la complexit�e organisationnelle La complexit�e associ�ee aux risques
naturels provient d'une part de la nature physique des ph�enom�enes mis en jeu mais aussi des
modes et outils de gestion mis en �uvre pour r�eduire les risques. Sur ce dernier volet de nature
organisationnelle, la complexit�e du dispositif de gestion des risques naturels en France a suscit�e
un grand nombre de documents de synth�ese et d'analyse (Bourrelier et al., 2000, 1997). Les
analyses compar�ees con�rment la complexit�e des syst�emes de gestion et mettent en �evidence la
diversit�e et l'h�et�erog�en�eit�e des approches (Peltier, 2005; Tacnet, 2004; Tacnet et Burnet, 2007).
Dans une certaine mesure, l'organisation et ses lacunes peuvent induire une nouvelle forme de
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vuln�erabilit�e due non pas �a la fragilit�e ou la sensibilit�e intrins�eques des enjeux mais plutôt �a l'in-
adaptation et au manque d'appropriation des mesures de pr�evention mises en �uvre (Boudi�eres,
2007). Il faut aussi �evidemment �evoquer les facteurs de vuln�erabilit�e r�esultant souvent de d�efauts
d'organisation des secours et correspondant �a la phase sp�eci�que de gestion de crise. Dans le
cadre de ce travail, nous n'abordons ce volet qu'au travers de certains aspects de pr�eparation �a
l'exclusion de la mise en �uvre e�ective des secours au c�ur de la crise.

L'incertitude technique et scienti�que source de complexit�e Le processus d'exper-
tise d'un risque naturel gravitaire mobilise des comp�etences exploitant des sources d'information
plus ou moins �ables produisant des informations vari�ees et h�et�erog�enes dans leur forme et leur
qualit�e ( Fig. 2.27).

Fi gure 2.27 { L'expertise : un processus multi-sources exploitant des informations vari�ees et
h�et�erog�enes

Dans ce cadre, l'expertise des risques naturels en montagne repose autant sur des analyses
quantitatives "objectives"bas�ees des mesures ou des donn�ees historiques que sur un grand nombre
d'analyses purement qualitatives et subjectives bas�ees sur des informations disponibles pouvant
s'av�erer incertaines et plus g�en�eralement imparfaites. Il est facile d'imaginer que la qualit�e de
l'information conditionne les processus qui en d�ependent, motivant la recherche de l'explicitation
et de la prise en compte de ces imperfections. L'expertise demeure cependant un processus tech-
nique mobilisant des connaissances scienti�ques. Il parâ�t int�eressant de positionner l'approche
de caract�erisation de l'imperfection de l'information appliqu�ee au domaine de l'expertise dans
un cadre plus large d'�evolution de la d�emarche scienti�que.

49



CH APITRE 2. EXPERTISE ET GESTION DES RISQUES NATURELS

2.4.2 L'incertitude concerne toutes les approches scienti�ques, dont l'exper-
tise

La connaissance scienti�que s'organise classiquement autour de syst�emes construits avec les
objectifs d'expliquer, diagnostiquer, pr�edire, extrapoler dans l'espace ou sur une population pour
ensuite d�ecider, prescrire, contrôler, et plani�er. Les syst�emes reposent sur des relations entre des
variables. Ces relations sont utilis�ees pour d�eterminer les �etats inconnus de certaines variables
en se basant sur les �etats connus d'autres variables. Si les �etats inconnus sont d�etermin�es de
mani�ere unique, le syst�eme est dit d�eterministe. Dans le cas contraire, il est dit non-d�eterministe
et implique obligatoirement di��erents niveaux d'incertitude associ�es aux objectifs du syst�eme :
incertitude de pr�ediction, de diagnostic . . . . G�en�eralement, l'incertitude n'est pas accept�ee et sa
r�eduction est consid�er�ee comme un signe de progr�es scienti�que (Klir and Smith, 2001). L'avenir
reste cependant impr�evisible et il faut envisager des futurs : la pr�evision tente de d�egager des
certitudes et la prospective �etablit des anticipations dans des conditions d'incertitude qualitative
et quantitative (Gonod, 2000) 15. Il faut n�eanmoins des m�ethodes pour la prendre en compte :
"pour faire avec l'incertitude qualitative, d'abord il faut la reconnâ�tre, ensuite, plutôt que de
raisonner avec des probabilit�es, il faut stimuler la curiosit�e en multipliant les interrogations :
qu'est ce qui arriverait si . . . ? . . . La connaissance des châ�nes de processus serait tr�es utile pour
cet exercice, le renforcement du processus analytique est le support du processus cr�eatif "(Gonod,
1996).

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

"Beaucoup ont longtemps cru et peut-être croient encore que le d�efaut des sciences
humaines et sociales est de ne pouvoir se d�ebarrasser de la complexit�e apparente des
ph�enom�enes humains pour s'�elever �a la dignit�e des sciences naturelles qui, elles, po-
saient des lois simples et faisaient r�egner l'ordre du d�eterminisme dans leur concep-
tion. Or, nous voyons aujourd'hui qu'il y a crise de l'explication simple dans les
sciences biologiques et physiques ; d�es lors, ce qui semblait être les r�esidus non scien-
ti�ques des sciences humaines, l'incertitude, le d�esordre, la contradiction, la plura-
lit�e, la complication, etc., fait aujourd'hui partie d'une probl�ematique g�en�erale de la
connaissance scienti�que"

Cette probl�ematique de l'incertitude prend aujourd'hui une place croissante dans les ap-
proches environnementales (Allard et al., 2008). Sur un plan plus g�en�eral, le concept de science
"post-normale" pla�cant les incertitudes d'un syst�eme et les enjeux de d�ecision au c�ur de l'ana-
lyse a �et�e propos�e (Funtowicz and Ravetz, 1993; Ravetz, 1999). Les probl�emes environnementaux
se caract�erisent par une information incertaine, des avis contradictoires, des enjeux importants et
des d�ecisions urgentes. Quand les connaissances acad�emiques seules ne su�sent plus, la science
devient post-normale (Fig. 2.28). Une exigence de qualit�e �emerge alors non seulement sur le
produit de la d�emarche mais aussi sur le processus d'obtention des r�esultats. La qualit�e du
processus associant tous les acteurs apparâ�t comme essentielle pour produire une d�ecision.

15. disponible sur Programme europ�een MCX - "Mod�elisation de la complexit�e - www.mcxapc.org
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Figur e 2.28 { Science appliqu�ee, expertise et science "post-normale"

Le principe de pr�ecaution est con�cu pour structurer l'action en situation d'incertitude scien-
ti�que dans les cas de dommages attendus graves et irr�eversibles (Kourilsky et Viney, 2000;
Ewald et al., 2001). Il repose largement sur l'expertise �a qui on demande d'appr�ehender les
incertitudes sous une forme exploitable pour permettre aux gestionnaires de d�ecider (Treich,
2000). Il s'applique par contre aux situations de risque di�us pour lesquelles la nature même des
cons�equences d'un probl�eme n'est pas connue. La pr�ecaution se r�ef�ere �a l'incertitude alors que
la pr�evention se r�ef�ere �a la notion de risque. Invoquer le principe de pr�ecaution dans le domaine
des risques naturels16 au même titre que l'action pr�eventive est discutable (Mongin, 2003) .

En conclusion, l'incertitude et l'expertise sont intimement li�ees dans le cadre des approches
scienti�ques pour apporter des r�eponses op�erationnelles. Les pistes de progr�es concernent l'ex-
plicitation et la reconnaissance de cette incertitude.

2.4.3 L'expertise technique critiqu�ee

La soci�et�e exprime une crise de con�ance dans la technique et les ing�enieurs. Parmi les
explications avanc�ees �gure le fait que la technique ne r�esout pas tous les probl�emes et peut en
g�en�erer de nouveaux mais aussi que les approches strictement techniques montrent leurs limites.
L'ing�enieur, l'expert et surtout le d�ecideur 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, l'expert doit quitter le domaine de la mati�ere et entrer dans celui despersonnes,
des institutions et des normes culturelles pour contribuer �a une d�ecision d�emocratique (CGM,
2004).

Dans le contexte des risques naturels en montagne, l'expertise occupe une position ambigu•e
et variable entre une approche technique et la n�egociation portant sur l'�evaluation du risque
(Decrop et Charlier, 1997). Les outils et r�esultats tant techniques que r�eglementaires que l'ex-
pertise contribue �a �elaborer ne sont pas, �a la base, des outils de concertation. Les travaux dans le
domaine des sciences humaines et sociales abordent l'expertise et la gestion des risques naturels
sous l'angle de la sociologie (Roqueplo, 1997) ou des sciences politiques (Gilbert, 1995; Brochot,
2001; Boudi�eres, 2007). Ils d�emontrent le caract�ere imparfait des outils mis en �uvre. L'ensemble

16. pr�eambule de la loi n °95 � 101 du 2 f�evrier 1995 dite loi "Barnier"
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des travaux scienti�ques est suppos�e aider �a la d�ecision mais le d�ecalage entre l'expertise et la
soci�et�e est av�er�e. Dans ce cadre, ces auteurs critiquent la notion de d�efaut de perception im-
put�e aux utilisateurs de l'expertise. Ce dernier aspect est symptomatique d'une vision orient�ee
du probl�eme : la soci�et�e percevrait mal une d�e�nition et une formalisation du risque suppor-
t�ee par les approches r�eglementaires et fortement ancr�ees dans la conscience des ing�enieurs et
chercheurs travaillant dans le domaine des risques. La recherche travaille pour am�eliorer un
sch�ema d'analyse et de gestion des risques qu'on ne discute pas obligatoirement. Les outils avan-
c�es (mod�elisation ou syst�emes d'information g�eographique) sont même parfois des obstacles �a
l'appropriation des analyses de risques par la soci�et�e ". . .Le SIG (syst�eme d'information g�eogra-
phique) ou les mod�elisations ont paradoxalement plutôt nourri une simpli�cation de la lecture du
risque et conditionn�e une minorisation de la contradiction . . . la technicit�e des outils de l'expert
renforce l'�etanch�eit�e du jugement de l'expert . . . " (Canobbio, 2008). Les sciences humaines et
sociales expriment donc le besoin de d�eveloppement d'une vision constructiviste17 : les connais-
sances de chaque individu ne sont pas la copie d'une r�ealit�e externe impos�ee (vision r�ealiste)
mais la re-construction, d'une r�ealit�e personnelle �a partir des �el�ements qu'il a d�ej�a int�egr�es et
dont il faut, par cons�equent, �etudier les m�ecanismes et les processus.

Ces analyses ne sont pas compl�etement partag�ees, voire connues, dans le domaine de l'ex-
pertise des risques naturels qui agit plutôt dans une perspectiver�ealiste . Il apparâ�t par contre
important d'en accepter le constat et d'envisager une remise en question des pratiques pour
am�eliorer certaines des lacunes constat�ees. L'existence même d'une fronti�ere entre l'expertise et
la d�ecision peut être remise en question. Dans ce cadre, les experts ont conscience d'une part,
de la n�ecessit�e d'expliciter leur raisonnement et d'autre part, d'associer les di��erents acteurs �a
leur d�emarche dans ce qui a �et�e nomm�e des sc�enes locales de risque(Decrop et Charlier, 1997;
Charlier, 1998). L'explicitation et la tra�cabilit�e de la d�emarche d'expertise apparaissent donc
comme des moyens pour am�eliorer l'appropriation des r�esultats.

2.4.4 L'expertise doit r�epondre �a des exigences de tra�cabilit�e

Un constat de manque et des besoins

Les plans de pr�evention des risques (PPR) repr�esentent un enjeu majeur pour l'Etat, les
collectivit�es locales et la population. La justice est �egalement concern�ee par des contentieux
principalement d'ordre administratif mais �egalement p�enal en cas de catastrophe (Tacnet et al.,
2008). Ce dispositif n'est pas toujours compris et accept�e par les acteurs dans sa forme et dans
ses conclusions (Boudi�eres et Marcelpoil, 2009). L'information occupe une place centrale dans
la r�ealisation de ces plans de zonage et entrâ�ne une forte exigence de tra�cabilit�e de la part de
tous les acteurs (Fig. 2.29).

17. voir th�eorie constructiviste et travaux de Jean Piaget
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Fi gure 2.29 { L'information et la tra�cabilit�e sont au c�ur de la d�emarche PPR

Des cadres et exigences normatifs pour la qualit�e de l'expertise

La normalisation du management des risques La description normalis�ee du fonction-
nement d'une organisation peut se faire dans le cadre d'uned�emarche qualit�e (ISO, 2005). La
norme ISO 9001 (ISO, 2008) d�e�nit les processus commeun syst�eme d'activit�es qui utilise des
ressources pour transformer des �el�ements entrants en �el�ements sortants et consid�ere leur des-
cription comme une �etape indispensable de la d�emarche qualit�e. Dans un contexte d'analyse des
risques, la normeISO 31000 (ISO, 2009) d�e�nit le management des risques comme une partie
du processus d�ecisionnel tenant compte de l'environnement et des facteurs humains, d�e�nie de
mani�ere syst�ematique et structur�ee, bas�ee sur la preuve et explicitant l'incertitude et les causes
de l'incertitude. De mani�ere g�en�erale, le processus d'expertise des risques naturels est l'un des
�el�ements constitutifs de la d�emarche globale de pr�evention des risques mise en �uvre par un
syst�eme de gestion des risques associant les acteurs tels que l'Etat, les collectivit�es, les citoyens,
les services techniques . . . . Le cadre g�en�eral de l'approche normalis�ee semble donc constituer un
cadre m�ethodologique appropri�e et justi�e de s'int�eresser aux m�ethodes pr�econis�ees pour expli-
citer les raisonnements et les processus. Engager des d�emarches qualit�e relative �a l'expertise est
d'ailleurs un objectif �evoqu�e de longue date pour am�eliorer le dispositif de pr�evention des risques
naturels en France (Bourrelier et al., 1997).

La normalisation de l'expertise Des exigences de tra�cabilit�e et d'explicitation sont
clairement d�e�nies dans la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003) dont la �gure Fig. 2.30 propose
une interpr�etation graphique. L'�evaluation de la qualit�e n�ecessite non seulement de d�ecrire un
processus mais aussi, et de mani�ere essentielle, de fournir des indicateurs pour proc�eder �a une
�evaluation. Le caract�ere op�erationnel de la d�emarche qualit�e en d�epend. Dans la probl�ematique
de l'expertise des risques naturels, on recherche ainsi �a la fois �a d�ecrire le processus et �a expliciter
des indicateurs de tra�cabilit�e et de qualit�e de l'information.
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Fi gure 2.30 { Exigences de tra�cabilit�e selon la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003)

L'attente parfois paradoxale de la soci�et�e

Les politiques et mesures de pr�evention des risques naturels n'empêchent pas les catastrophes
et il arrive malheureusement que des dispositifs de protection ou des limites de zonage soient
d�epass�es cr�eant d�egâts et victimes. La justice intervient alors pour �evaluer les responsabilit�es
des acteurs parmi lesquels �gurent les experts ayant propos�e ou particip�e aux choix des mesures
de protection. Ces magistrats ont alors notamment �a comprendre les incertitudes qui caract�e-
risent les ph�enom�enes naturels et la mani�ere dont elles ont �et�e prises en compte par les experts
(Tacnet et al., 2008). Pour construire leur jugement, les magistrats vont envisager des crit�eres
relatifs d'une part aux pouvoirs et moyens disponibles et, d'autre part au contexte de l'accident
(Fig. 2.31).
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Fi gure 2.31 { Exemples d'�el�ements de raisonnement d'un magistrat dans un contentieux relatif
aux risques naturels

Sans obligatoirement disposer de comp�etences et de connaissances sp�eci�ques dans le domaine
des risques naturels, les magistrats portent avant toute chose une appr�eciation globale sur le mode
de construction de l'expertise et sur la qualit�e de l'explicitation des hypoth�eses, des informations
disponibles et des raisonnements mis en �uvre (Fig. 2.32).

Fig ure 2.32 { Crit�eres d'appr�eciation de la qualit�e d'une expertise par le juge

Les concepts d'incertitude et de probabilit�es sont facilement interpr�et�es di��eremment selon
les publics, amenant les techniciens �a regretter un manque de culture du commun des mortels
en mati�ere de probabilit�es (Galland, 1995) 18. La plupart du temps, l'analyse des risques se base
sur des sc�enarios de r�ef�erence que l'on essaie de caract�eriser en terme de p�eriodes de retour
en choisissant parmi des valeurs conventionnelles de 10, 100 ans ou plus pour certains grands
�equipements repr�esentant des risques dits "acceptables" (Vrijling et al., 1998; Plattner, 2005).
Une distinction doit ici être faite entre la comparaison de di��erentes extensions d'un ph�eno-

18. p.40
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m�ene correspondant �a des p�eriodes de retour di��erentes (d�ecennale, centennale) et l'intervalle
de con�ance attach�e �a l'estimation de ces limites 19.

En pratique, dans un contexte d'incertitude, les juges attendent que les experts mentionnent
syst�ematiquement les multiples sc�enarios aggravants. Ils reconnaissent le principe d'un niveau de
risque acceptable en soulevant toutefois un paradoxe quant �a l'appr�eciation de cette incertitude :
la limite d'extension d'un ph�enom�ene associ�e soit �a une fr�equence di��erente, soit �a la borne
sup�erieure d'un intervalle de con�ance est consid�er�ee comme la preuve de la connaissance a
priori d'un ph�enom�ene de cette ampleur : " vous saviez puisque vous mettez une limite".

Communiquer sur l'incertitude n'est donc pas simple et l'a�chage de l'incertitude, au sens
large, peut être per�cu comme une contrainte et une complication suppl�ementaire dans un
contexte de d�ecision d�ej�a di�cile. Les d�ecideurs et la soci�et�e reprochent ainsi facilement aux
experts de se r�efugier derri�ere leur incertitude pour ne pas prendre position (Beauzamy, 2008).
D'un autre côt�e, l'explicitation de l'incertitude et de sc�enarios plus ou moins aggrav�es peut être
un moyen pour mieux faire appr�ehender les limites de l'e�cacit�e des mesures. Dans la forme, il
n'est pas question d'abandonner les probabilit�es mais peut être d'explorer d'autres pistes bas�ees
sur d'autres repr�esentations de l'incertain et des m�ethodes d'aide �a la d�ecision pour communiquer
sur le risque.

2.4.5 L'objectif et les enjeux de la gestion int�egr�ee des risques

Des modes de gestion des risques li�es �a l'incertitude

La proc�edure technique de gestion du risque a �et�e d�ecrite ci-dessus. On peut n�eanmoins
s'interroger sur la pertinence et les lacunes de ce mode de gestion. Pour positionner la d�emarche
d'�evaluation et de gestion des risques dans le contexte des risques naturels, il est important de
d�ecrire et comprendre la diversit�e des attitudes et des approches existantes.

Les risques correspondent aux possibilit�es que les actions humaines ou �ev�enements conduisent
�a des cons�equences dommageables pour les aspects ou choses auxquels les humains accordent
une valeur. La s�ev�erit�e du dommage d�epend de la relation de cause �a e�et entre un stimulus
(activit�e humaine ou �ev�enement) et les cons�equences. Dans une vision non fataliste, les cons�e-
quences peuvent être chang�ees en modi�ant les causes ou en modi�ant les impacts. La soci�et�e est
contrainte de supprimer, r�eduire ou au minimum de contrôler les risques quand les cons�equences
sont per�cues comme majoritairement d�efavorables par la population. Pour r�eduire ou contrôler
les risques, les institutions cherchent �a �evaluer et g�erer les risques. L'�evaluation est le processus
selon lequel les agences, les groupes ou les soci�et�es d�eterminent l'acceptabilit�e d'un risque. La
gestion du risque est le processus selon lequel la soci�et�e cherche �a assurer le contrôle, le suivi et
l'information sur les risques (Klinke and Renn, 2002).

Trois principales strat�egies d'�evaluation et de gestion des risques peuvent être identi��ees :
{ les approches bas�ees sur des seuils de risque num�eriques (objectifs quantitatifs de sûret�e,

limites d'exposition, normes . . . ) ;
{ la r�eduction d'activit�es bas�ee sur le principe de pr�ecaution (choix du seuil raisonnablement

le plus bas, choix de la meilleure technologie disponible, con�nement dans le temps et
l'espace, surveillance des e�ets ind�esirables) ;

{ Normes d�eriv�ees d'approches discursives, participatives bas�ees sur des tables rondes, des
m�ediations . . . .

L'analyse de risque est devenue une proc�edure de routine pour �evaluer et g�erer les dommages
aux biens, personnes et �a l'environnement. La l�egitimit�e de cette analyse de risque dans le
processus de d�ecision r�eglementaire fait l'objet d'un d�ebat sur plusieurs aspects :

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

19. voir un cas basique qui s�eme facilement le trouble chez des non-sp�ecialistes en annexe D.1, p. 341
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{ la place accord�ee au public dans les d�ecisions relatives �a la gestion du risque ;
{ les modes d'�evaluation de l'incertitude ;
{ la prise en compte de l'incertitude dans le processus de gestion (approche bas�ee sur la

science vs. approche de pr�ecaution) ;
{ l'int�egration optimale de la concertation dans le processus de d�ecision.
Deux visions du risque s'opposent. La vision constructiviste du risque consid�ere que le risque

est une construction mentale qui n'a pas de valeur en dehors du groupe qui l'a produit selon
sa propre logique. La vision r�ealiste du risque postule que les estimations techniques du risque
correspondent �a des repr�esentations r�eelles des dangers observables. Ces dangers a�ecteront les
personnes selon les pr�evisions calcul�ees ind�ependamment des croyances, convictions des analystes
impliqu�es dans l'�evaluation. Pour les experts techniques, la vision philosophique constructiviste
est absurde. Pour beaucoup de sociologues et de philosophes, la vision r�ealiste du risque est au
mieux na•�ve et au pire imp�erialiste. En l'�etat, cette opposition est st�erile et ne peut pas produire
d'�evolution ou d'am�elioration des approches.

L'�evaluation de l'incertitude est une autre source de d�ebat dans le cadre de la gestion des
risques. L'incertitude devrait être �evalu�ee selon ses di��erentes formes (variabilit�e, ind�etermina-
tion, ignorance, manque de connaissance . . . ). La typologie deRenn20 ((Klinke and Renn, 2002)
propose une classi�cation des situations �a risque en fonction du niveau des cons�equences, le degr�e
de latence (risque d�eclar�e ou cach�e), la nature pol�emique de l'�evaluation (vision con
ictuelle)
et le niveau d'incertitude relatif aux e�ets. L'incertitude et le niveau de consensus sont donc
des �el�ements essentiels de la description d'un risque. Les six types de risques retenus sont les
suivants (Magne et Vasseur, 2006) :

{ Damocl�es : peu probable mais catastrophique. une des formes de gravit�e du risque (envi-
ronnementale, �nanci�ere, sanitaire, sociale . . . ) est catastrophique. La vraisemblance est
faible mais il y a peu d'incertitudes. L'enjeu est de d�evelopper une protection e�ective par
des �etudes de danger ;

{ Cyclope : la gravit�e est forte mais assez bien �evalu�ee. La vraisemblance est mal connue ;
{ Pythie : la vraisemblance et la gravit�e sont mal connues. La production et le partage de

connaissances sont n�ecessaires.
{ Pandorre : le risque est persistant, la vraisemblance et les facteurs de risques sont mal

connus. Des e�ets dominos di�ciles �a analyser sont possibles. On cherche �a am�eliorer la
connaissance des facteurs de risques et de l'enchâ�nement des causes et des cons�equences
dans une approche pluridisciplinaire ;

{ Cassandre : le risque est catastrophique, in�evitable mais �a long terme. L'enjeu est de d�e-
velopper la vigilance, d'adapter les organisations, de r�eduire les vuln�erabilit�es et d'arbitrer
les coûts de protection par rapport �a une menace �a long terme ;

{ M�eduse : le risque est de gravit�e moyenne, de probabilit�e faible ou moyenne, mais fortement
controvers�e. Des actions participatives doivent permettre de traiter ce type de risque.

L'expertise des risques naturels s'inscrit principalement dans une vision r�ealiste du risque.
D�ecrire les composantes du raisonnement et les facteurs qui conduisent �a la construction du
risque, y compris l'incertitude et l'imperfection de l'information, apparâ�t par contre comme un
moyen pour �etablir un lien, un espace de discussion entre des visions qui s'opposent �a la base. De
cette confrontation peuvent �emerger des approches nouvelles dans la fa�con de r�ealiser, d'utiliser
les expertises.

Les formes d'int�egration de la gestion des risques

Dans les cas de risques complexes correspondant �a un contexte de risques naturels ou indus-
triels, les analyses de risques sectorielles et disciplinaires sont insu�santes pour d�ecrire les risques

20. du nom de son auteur Orttwin Renn
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globaux, �a impacts multiples et indissociables du contexte social et �economique. L'int�egration
de la gestion des risques est une forme de r�eponse. Plusieurs mod�eles de description d'approches
int�egr�ee de la gestion des risques naturels existent. Cette int�egration peut être envisag�ee dans la
perspective du d�eveloppement durable. De nouveaux modes de gestion des risques sont propos�es
soit dans le cadre d'une vision durable (Fig. 2.33) int�egr�ee 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 int�egr�ee et durable du risque (ISDR, 2004)

Cette vision globale de l'int�egration n'est cependant pas �evidente dans le domaine de l'exper-
tise. Plusieurs �echelles d'int�egration s'imbriquent les unes dans les autres, des phases d'analyse
sectorielles et th�ematiques du risque jusqu'�a la gestion globale int�egr�ee associant analyse et �eva-
luation du risque et restant assez peu d�evelopp�ee dans le domaine des risques naturels gravitaires
rapides. Dans ce domaine, l'expertise concerne majoritairement la phase d'analyse de risque au
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travers de l'identi�cation des ph�enom�enes (al�eas) et de leur quanti�cation : l'int�egration est ainsi
essentiellement une juxtaposition, coordination des r�esultats de di��erentes approches discipli-
naires (g�eomorphologie, hydrologie,...).

Figur e 2.34 { Approche int�egr�ee globale et expertise technique collective

L'aide �a la d�ecision envisag�ee dans un contexte d'incertitude nous apparâ�t comme un moyen
d'int�egration des approches entre analyse et gestion du risque (Fig. 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 probl�ematiques de risque ont �a sup-
porter une part plus ou moins grande d'incertitude quant aux e�ets, cons�equences dommageables
des ph�enom�enes naturels mais aussi �a l'e�cacit�e des mesures prises. Pour d�ecrire les di��erents ni-
veaux d'incertitude associ�es aux composantes d'un risque une classi�cation21 (Klinke and Renn,
2002) a �et�e propos�ee. Elle vise notamment �a d�ecrire les strat�egies op�erationnelles en analysant
de mani�ere crois�ee la gravit�e et la vraisemblance. L'incertitude est donc ici �a la fois un facteur de
classement mais aussi un �el�ement de la d�ecision. D'un point de vue op�erationnel, cette m�ethode
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 d�ecision. associer ces
deux concepts illustre l'une des di�cult�es de mise en place d'une approche int�egr�ee du risque
associant les phases d'analyse, d'�evaluation et de gestion des risques. D'un côt�e, les approches
formelles �etablissent des typologies des incertitudes en distinguant incertitude, impr�ecision, in-
consistance et risque. De l'autre côt�e, la soci�et�e consid�ere le risque et l'incertitude comme une
même r�ealit�e. Ce paradoxe illustre la di�cult�e et les contraintes pour la mise en place d'une
v�eritable approche int�egr�ee.

Dans le cadre de l'analyse de risque, Aven (2007) constate un int�erêt croissant dans l'appli-
cation de l'analyse et de la gestion du risque au probl�eme de sûret�e et de s�ecurit�e. Le risque

21. typologie de Renn
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est d�e�ni par un croisement entre les menaces et les cons�equences possibles. Les probabilit�es
classiques utilis�ees dans cette formulation du risque et bas�ees sur des fr�equences relatives sont
souvent totalement subjectives sans pour autant le reconnâ�tre. Il propose de prendre en compte
l'incertitude sur les cons�equences comme un facteur de risque suppl�ementaire dans le cadre de
l'�evaluation : pour une cons�equence potentielle donn�ee, plus l'incertitude augmente et plus le
risque augmente. Dans le cadre d'une approche int�egr�ee, l'�evaluation quantitative des risques
n'est donc plus su�sante. Elle doit être compl�et�ee par des m�ethodes plus proches de la d�ecision.

2.5 Synth�ese et �emergence de la probl�ematique de recherche

2.5.1 Le constat et les besoins

Le constat

L'expertise est un processus impliquant une s�erie de d�ecisions utilis�ees dans le
cadre des phases d'analyse, d'�evaluation et de gestion des risques naturels. Dans
un contexte de connaissance imparfaite des ph�enom�enes, elle repose sur des infor-
mations quantitatives et qualitatives, de natures incertaine et imparfaite, issues de
nombreuses sources h�et�erog�enes et parfois con
ictuelles. La soci�et�e exprime vis-�a-
vis de l'expertise des exigences de qualit�e et de tra�cabilit�e des processus bas�ees sur
l'explicitation des raisonnements. La technicit�e et la complexit�e des approches em-
pêchent une r�eelle appropriation par les acteurs tel que l'envisage le cadre id�eal d'une
gestion des risques naturels diteint�egr�ee .

L' expertise a un caract�ere g�en�erique Les risques naturels gravitaires rapides partagent
un grand nombre de caract�eristiques communes associ�ees �a leurs caract�eristiques physiques et �a
la s�ev�erit�e des cons�equences sur les enjeux. L'analyse des composantes du risque et des raison-
nements d'expertise met en �evidence un caract�ere g�en�erique pour l'ensemble des ph�enom�enes.

Mieux connâ�tre les ph�enom�enes ne su�t pas L'expertise permet g�en�eralement d'ap-
porter une r�eponse technique majoritairement sur le volet de l'analyse du risque et de l'al�ea.
Cette d�emarche "al�ea-centr�ee " est reconnue comme ne permettant pas une appropriation op-
timale de ses r�esultats par la soci�et�e. Son apparence incontestable ne permet pas non plus de
d�egager l'espace de n�egociation et de discussion permettant de construire une d�ecision collec-
tive. Dans le même temps, l'am�elioration de la connaissance des ph�enom�enes n'est pas non
plus forc�ement en mesure de r�eduire les risques �a elle seule. La tendance des catastrophes aug-
mente en e�et marquant le rôle essentiel de la connaissance de la vuln�erabilit�e (White et al.,
2001)22(Weichselgartner and Obersteiner, 2002).

Le manque de tra�cabilit�e L'expertise est consid�er�ee ici comme un enchâ�nement de d�e-
cisions bas�ees sur des sources incertaines et des dires d'expert palliant les lacunes de la connais-
sance. De nombreuses applications et dispositifs op�erationnels de gestion des risques en mati�ere
de zonage, de protection sont �etablis sur des bases que l'on sait incertaines et/ou impr�ecises. Par
exemple, la m�ethodologie d'�etablissement des P.P.R.23 s'appuie sur les connaissances existantes
et repose sur des approches essentiellement qualitatives du type analyse historique, analyse mor-
phologique . . . . Malgr�e leur caract�ere fortement empirique, ces pratiques s'av�erent assez e�caces.
Elles pr�esentent par contre des lacunes en mati�ere de tra�cabilit�e des processus de d�ecision. Leur
qualit�e intrins�eque d�epend fortement de la nature des informations disponibles et la comp�etence

22. "Knowing better and losing even more. . . "
23. Plan de Pr�evention des Risques (pr�evisibles)
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du charg�e d'�etude. L'analyse a posteriori de tels documents s'av�ere plutôt di�cile : comment
peut-on d�eterminer le niveau de con�ance associ�e �a un processus de d�ecision multiforme asso-
ciant des approches qualitatives, quantitatives et soumis �a une forte h�et�erog�en�eit�e des donn�ees
disponibles ? Entre deux trac�es sur des cartes de zonage de risque, comment peut-on di��erencier
le niveau d'information et la qualit�e des sources utilis�ees entre celui qui, par exemple, d�ecoule
d'une estimation �a partir de crit�eres g�eomorphologiques et celui qui correspond �a des donn�ees
historiques av�er�ees, �a une con�rmation par un mod�ele . . .

La r�ealit�e des approches qualitatives, subjectives, naturalistes L'expertise est mo-
bilis�ee de mani�ere transversale dans le cadre du syst�eme complexe de gestion des risques naturels.
Elle s'av�ere indispensable aux di��erentes �etapes de l'analyse et de la gestion des risques notam-
ment pour pallier les m�econnaissances scienti�ques associ�ees aux ph�enom�enes naturels �etudi�es.
Son rôle comme outil d'aide �a la d�ecision est donc essentiel. Pourtant, les formulations qu'elle
exploite notamment au travers de la combinaison de l'al�ea et de la vuln�erabilit�e peuvent s'av�erer
purement conceptuelles. Dans la r�ealit�e, l'�evaluation de ces grandeurs est souvent qualitative et
bas�ee sur une analyse crois�ee des composantes du risque.

Malgr�e des r�ef�erences techniques et scienti�ques, l'expertise pratique des risques naturels
mobilise une part de jugement subjectif et qualitatif. Ce jugement d'expert peut intervenir �a
deux niveaux. L'information et la connaissance peuvent être potentiellement disponibles mais
non accessibles pour des raisons pratiques de d�elais, coûts et moyens. A l'oppos�e, il existe des
situations o�u aucune �etude ne permettra jamais de lever compl�etement la part d'incertitude
associ�ee �a l'�evaluation du ph�enom�ene et de ses connaissances.

Les besoins

Am�eliorer l'expertise : les bases d'une approche qualit�e Le processus d'expertise des
risques naturels peut être consid�er�e comme l'un des �el�ements constitutifs de la d�emarche globale
de pr�evention des risques. Le syst�eme de gestion des risques peut être assimil�e �a une organisation
dont on essaie de quali�er et d�ecrire le fonctionnement dans le cadre d'une approche qualit�e.
Les objectifs d'am�elioration et d'explicitation du raisonnement s'inscrivent donc dans l'esprit et
les principes d'uned�emarche qualit�e . Sans rentrer dans le formalisme et la rigueur impos�ee par
une d�emarche compl�ete de normalisation, la d�emarche propos�ee doit permettre de formaliser
l'expertise en la consid�erant comme un processus d'une organisation constitu�ee par le syst�eme
global de gestion des risques.

Accepter la subjectivit�e, l'imperfection mais tracer les raisonnements L'exper-
tise des risques naturels, associ�ee aux phases d'identi�cation des ph�enom�enes et d'analyse des
risques, apparâ�t comme un enchâ�nement d'avis, de choix (ou de d�ecisions) dont la justi�cation
et la tra�cabilit�e restent souvent partielles. Malgr�e un solide ancrage de l'expertise des risques
naturels dans le domaine des sciences physiques, les avis d'experts comportent une part d'appr�e-
ciation subjective. Dans les nombreuses situations de gestion des risques associ�es aux avalanches
et aux crues torrentielles, aucune solution ne peut ainsi être retenue de fa�con incontestable.
L'imperfection fait partie du processus.

Pour mieux faire communiquer ces types de d�ecision, des formes alternatives d'aide �a la
d�ecision �elargissant le cadre d'�evaluation quantitatif des ph�enom�enes sont n�ecessaires. L'aide
�a la d�ecision relative �a l'�evaluation des composantes du risque doit pouvoir expliciter, tracer
son raisonnement pour rendre plus accessible ses r�esultats. Il faut donc d�ecrire le processus
mais aussi l'imperfection de l'information et prendre en compte la diversit�e des avis exprim�es,
potentiellement contradictoires exprim�es par les experts.
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D�evelopper des approches semi-quantitatives pour estimer le risque Il est pro-
pos�e (Aven and Renn, 2009) de remplacer les approches strictement quantitatives probabilistes
par des approches semi-quantitatives bas�ees sur des comparaisons de sc�enarios dans les cas o�u
l'incertitude est �elev�ee : les ph�enom�enes impliqu�es sont mal connus, les mod�eles n'existent pas ou
sont connus pour être imparfaits, les hypoth�eses faites repr�esentent de fortes simpli�cations, les
donn�ees ne sont pas disponibles ou peu �ables, les experts expriment des avis contradictoires.
La construction de sc�enarios r�epond �a des exigences de logique, �a des principes d'empathie
avec les d�ecideurs et acteurs, la coh�erence avec les tendances pass�ees et la plausibilit�e globale.
L'incertitude li�ee �a la connaissance peut être valablement d�ecrite par des probabilit�es subjec-
tives provenant de sc�enarios coh�erents et plausibles quand les approches historiques ne peuvent
s'appuyer sur des donn�ees su�santes et que les intervalles de con�ance perdent toute valeur.

Dans un contexte d'incertitude et dans l'impossibilit�e de d�e�nir pr�ecis�ement des valeurs de
probabilit�es, des approches (semi)quantitatives bas�ees notamment sur des sc�enarios co-construits
avec les d�ecideurs et acteurs nous semblent être des alternatives �a d�evelopper dans le domaine
de la gestion des risques.

Elargir le domaine d'aide �a la d�ecision L'activit�e d'expertise est li�ee �a deux formes
et contextes de d�ecision. Les d�ecisions internes concernent uniquement le cadre de l'expertise
technique et g�erent l'incertitude et la m�econnaissance des ph�enom�enes �etudi�es. Les d�ecisions
de type externe mettent en jeu les acteurs de la gestion des risques et utilisent des r�esultats
d'expertise.

Tout expert a d�ej�a �et�e confront�e �a une situation dans laquelle les arguments techniques qu'il a
accumul�es, produits, analys�es avec soin se retrouvent �nalement �a jouer un rôle tr�es partiel dans
les d�ecisions de gestion. Les imp�eratifs sociaux, �economiques, environnementaux conditionnent
en e�et largement les d�ecisions. Dans bien des cas, l'expert va proposer une s�erie de solutions
ou de sc�enarios de ph�enom�enes en demandant aux d�ecideurs de choisir. Cette situation de choix
entrâ�nera souvent des comparaisons douloureuses et d�elicates. Il peut s'agir par exemple de
prot�eger une zone avec un niveau de s�ecurit�e �elev�e en construisant un �equipement de protection
e�cace mais avec par exemple des impacts sociaux importants en �etant oblig�e de d�etruire des
habitations, environnementaux en d�etruisant des zones fragiles . . . . A l'oppos�e, on peut imaginer
un niveau de protection moindre mais en prenant conscience et en acceptant le risque r�esiduel
(associ�e au d�epassement des protections).

Ce choix reste cependant th�eorique. Dans bien des cas, le choix de vivre dans des conditions
risqu�ees, accept�e et r�eclam�e par des populations menac�ees, est di�cilement tol�er�e par les insti-
tutions ayant en charge la gestion des risques naturels. Cette contradiction est assez largement
critiqu�ee par exemple dans le cas de certainsPPR (Canobbio, 2008).

Face �a cette situation, la perspective d'une vision int�egr�ee de la gestion du risque permet de
mieux comprendre la place et les limites de l'expertise dans le processus de gestion. L'expert
doit jouer son rôle en fournissant des �el�ements d'aide �a une d�ecision dont il ne sera g�en�erale-
ment pas l'acteur principal. L'expert, parfois critiqu�e dans son approche quasi "imp�erialiste",
m�eprisant les "savoirs profanes", n'est cependant pas toujours enti�erement responsable. Il est g�e-
n�eralement attendu pour ses conclusions op�erationnelles. Pour apporter une r�eponse pertinente,
encore faut-il que la question soit bien pos�ee. Bien souvent, le rôle et la mission de l'expert restent
insu�samment d�e�nis (Brochot, 2001). Les experts reconnaissent que l'analyse des risques bas�ee
notamment sur des approches �economiques ne constitue pas un outil d'aide �a la d�ecision e�-
cace et su�samment partag�e avec les d�ecideurs. Les m�ethodes d'aide �a la d�ecision multicrit�eres
apparaissent comme des outils de compromis �a explorer et d�evelopper (Bischof, 2008).

Expliciter et am�eliorer les m�ethodes d'aide �a la d�ecision existantes Les di��erentes
composantes de l'al�ea (intensit�e, fr�equence) et de la vuln�erabilit�e sont souvent combin�ees de
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mani�ere qualitative. Cette agr�egation, qui ne dit souvent pas son nom, reste assez sommairement
d�ecrite au travers de tableaux crois�es tels que pr�esent�es par exemple dans les di��erents guides
P.P.R. Dans le même temps, des m�ethodes empiriques utilis�ees pour �evaluer des situations de
risque peuvent être assimil�ees �a des approches multicrit�eres sans r�eelle r�ef�erence �a des m�ethodes
classiques dans le domaine de l'aide �a la d�ecision. Il n'est pas non plus certain que ces approches et
les m�ethodes utilis�ees pour synth�etiser les �evaluations des crit�eres soient adapt�ees pour r�epondre
aux besoins de gestion des risques. Dans le même temps, ces outils encapsulent un savoir-faire
expert qui s'exprime dans la d�e�nition des classes d'�evaluation, du choix des crit�eres. Il faut donc
analyser les m�ethodes existantes, expliciter, le cas �ech�eant, les structures de pr�ef�erence ayant
conduit �a leur conception. Un dernier enjeu concerne la r�eutilisation des informations recueillies
en r�ef�erence �a une m�ethode. Il faut pouvoir caract�eriser la qualit�e de l'information et pouvoir la
r�eutiliser dans d'autres contextes de d�ecision.

Synth�ese des besoins
Pour r�epondre aux objectifs et besoins identi��es, nous recherchons une forme alter-
native d'analyse des risques naturels selon une approche d'aide �a la d�ecision mul-
ticrit�eres capable d'int�egrer et prendre en compte l'incertitude, l'imperfection des
informations et des niveaux de �abilit�e variable des sources produisant l'informa-
tion. Ce cadre m�ethodologique doit permettre d'expliciter le processus d'expertise,
d'am�eliorer la tra�cabilit�e du raisonnement de l'expert et plus globalement la qualit�e
de l'expertise. En tant que vecteur privil�egi�e d'appropriation des risques par la po-
pulation, les m�ethodes et r�esultats mis en �uvre dans le cadre de l'expertise doivent
rester accessible et explicite pour les d�ecideurs (Etat, collectivit�es) et la population.

2.5.2 Objectifs

L'expertise se positionne comme une r�eponse op�erationnelle d'aide �a la d�ecision dans le
cadre global de gestion des risques naturels. La description du cadre scienti�que et technique
de l'expertise a permis d'en identi�er le contexte et les lacunes. Les informations utilis�ees dans
le processus d'expertise proviennent souvent de jugements d'expert et s'av�erent imparfaites,
incertaines, impr�ecises voire con
ictuelles.

D�evelopper une vision alternative de l'expertise

En se fondant uniquement sur la science et la technique, la vision r�ealiste peut empêcher
toute remise en question des pratiques d'expertise. Dans une vision id�ealiste, la science et la
connaissance sont les piliers des d�ecisions, vont obligatoirement r�eduire l'incertitude et am�elio-
rer du même coup le processus de gestion. Les critiques faites �a l'encontre de l'expertise m�eritent
une attention particuli�ere. Est-ce que l'expertise �emettrice d'information ne serait pas, du fait
des m�ethodes qu'elle emploie, responsable du "d�e�cit" de perception parfois regrett�e de la part
de la cible (les utilisateurs, les d�ecideurs, la population) ? L'expertise ne repose en e�et mal-
heureusement pas que sur des certitudes scienti�ques et techniques. De nombreuses analyses
et sc�enarios de risques naturels restent souvent tr�es qualitatifs, subjectifs. Sans �evidemment
remettre en cause la n�ecessit�e des approches quantitatives classiques majoritairement probabi-
listes, la question de la pertinence et de l'e�cacit�e d'une approche exclusivement bas�ee sur ces
principes est pos�ee. Une alternative bas�ee sur des approches d'aide �a la d�ecision est propos�ee.

Expliciter les liens entre information, d�ecision et incertitude

L'expertise est consid�er�ee �a la fois comme une forme d'aide �a la d�ecision produite par l'ex-
pert �a destination des �elus, pouvoirs publics, populations . . . mais aussi comme un processus de
d�ecision interne �a part enti�ere dans lequel l'expert combine des crit�eres pour identi�er, quanti�er
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les ph�enom�enes. Dans ce cadre, la question centrale concerne les relations entre l'information,
ses di��erentes formes d'imperfection et la d�ecision.

L'objectif global est de caract�eriser et prendre en compte l'imperfection de l'information dans
le processus d'expertise de mani�ere explicite pour aider �a la d�ecision, capitaliser les connaissances,
les savoir-faire et favoriser l'appropriation des r�esultats dans le cadre d'une approche int�egr�ee
des risques. Ceci implique de d�ecrire les formes d'imperfection de l'information, les cadres et
m�ethodes d'aide �a la d�ecision et les th�eories de repr�esentation et de traitement de l'information
imparfaite. Cette approche mobilise plusieurs disciplines allant des sciences de la d�ecision, �a
l'ing�enierie des connaissances et aux th�eories de manipulation de l'incertain et de l'impr�ecis.

D�emarche g�en�erale

Les hypoth�eses de d�epart de ce travail sont les suivantes :
{ l'expertise repose sur la construction de sc�enarios techniques fortement in
uenc�es par la

qualit�e et l'imperfection de l'information utilis�ee ;
{ la construction de l'expertise associe et mobilise des connaissances et des informations

qualitatives et quantitatives qui ne sont que tr�es peu explicit�ees et trac�ees. Le cadre de
d�ecision associ�e est peu formalis�e ;

{ Les contributions techniques d'�evaluation quantitative des composantes du risque sont
importantes et incontournables. Elles ne constituent pas �a elles seules de v�eritables outils
d'aide �a la d�ecision capables d'int�egrer la diversit�e des points de vue et des crit�eres pris en
compte dans le cadre des d�ecisions de gestion des risques.

Fi gure 2.35 { La probl�ematique comprend quatre objectifs centr�es sur les liens entre information
et d�ecision

La d�emarche vise �a capitaliser les connaissances, expliciter et am�eliorer les processus de
d�ecision associ�es �a l'expertise des risques naturels en lien avec l'imperfection de l'information
utilis�ee pour d�ecider. Quatre objectifs sont identi��es ( Fig. 2.35)24 :

Objectif n °1 - D�ecrire et capitaliser l'information et les processus d'expertise.
Il s'agit d'une part, de formaliser l'information et les concepts manipul�es par des m�ethodes de
mod�elisation conceptuelle puis, d'autre part, d'analyser les liens entre l'information imparfaite et

24. sans consid�eration d'importance associ�ee �a l'ordre de la num�erotation
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la d�ecision. Cette approche est envisag�ee dans la perspective d'une int�egration dans des syst�emes
d'information. L'objectif op�erationnel concerne la caract�erisation de la tra�cabilit�e et s'inscrit
dans le cadre d'une am�elioration de la qualit�e intrins�eque des expertises et de l'appropriation
des r�esultats par les utilisateurs des expertises.

Objectif n°2 - D�ecider dans le contexte des risques naturels et diagnostiquer
des outils existants. Des applications d'aide �a la d�ecision existantes sont analys�ees pour,
d�eterminer leur pertinence par rapport �a l'objectif de d�ecision, capitaliser la connaissance experte
sur laquelle elles sont bas�ees et en�n r�e-exploiter les crit�eres dans d'autres contextes de d�ecision.
Une premi�ere �etape n�ecessite la description du processus de d�ecision et des cadres et m�ethodes
d'aide multicrit�eres �a la d�ecision. Parmi les approches multicrit�eres d'agr�egation totale, l'analyse
multicrit�eres hi�erarchique pr�esente un int�erêt a priori en permettant �a la fois la formulation
analytique d'un probl�eme de d�ecision et l'�evaluation des pr�ef�erences.

Objectif n °3 - Repr�esenter et traiter l'imperfection de l'information. Dans le
contexte de la gestion des risques naturels gravitaires en montagne, les formalismes th�eoriques
permettant de manipuler l'information imparfaite (th�eorie des ensembles 
ous, possibilit�es et
fonctions de croyance) sont explor�es pour repr�esenter le caract�ere imparfait, incertain de l'in-
formation utilis�ee pour la d�ecision. L'objectif est ici de choisir et de combiner les m�ethodes
permettant de prendre en compte l'information h�et�erog�ene provenant de sources multiples in-
�egalement �ables voire contradictoires.

Objectif n °4 - D�ecider sur la base d'information imparfaite. On souhaite ici pro-
poser une m�ethodologie capable de fournir une aide �a la d�ecision tout en prenant en compte
l'imperfection de l'information. L'association de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision et
de th�eories formelles de l'incertain ou de l'impr�ecis est une piste d'�etude. Un des enjeux ma-
jeurs consiste �a dissocier l'�evaluation imparfaite des crit�eres et son traitement dans le cadre du
processus de d�ecision. Cette ind�ependance garantit la tra�cabilit�e et le caract�ere r�eutilisable de
l'information dans des contextes de d�ecision vari�es.

Dans le cadre de ce travail, l'utilisation des m�ethodes suivantes est envisag�ee :
{ la mod�elisation conceptuelle et ing�enierie des connaissances pour d�ecrire, tracer l'informa-

tion et les processus ;
{ l'aide �a la d�ecision multicrit�eres pour expliciter les composantes du raisonnement expert,

valoriser des approches d'aide �a la d�ecision existantes et d�evelopper de nouvelles m�ethodes
de mani�ere polyvalente ;

{ les m�ethodes de repr�esentation et de traitement de l'information imparfaite bas�ee sur
les nouvelles th�eories de l'incertain (th�eorie des ensembles 
ous, des possibilit�es et des
fonctions de croyance) ;
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Deux i�eme partie

Etat de l'art : Information et
d�ecision
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Cha pitre 3

Information, incertitude, risque et
d�ecision

Introduction

L'expertise des risques naturels porte, dans un contexte g�en�eral d'"incertitude" sur les dif-
f�erentes phases de l'analyse des risques allant de l'identi�cation des ph�enom�enes �a leur quanti-
�cation en terme d'extension ou trac�e, d'intensit�e, de fr�equence puis en�n �a l'�evaluation d'un
niveau de risque par confrontation avec les enjeux. Pour produire des d�ecisions, elle exploite
des informations plus ou moins incertaines, brutes ou �elabor�ees (r�esultant d'un pr�etraitement)
et provenant de sources mat�erielles (capteurs, mesures), humaines (dire d'experts) de �abilit�e
variable et pouvant être contradictoires.

Cette incertitude, au sens g�en�eral du terme, doit cependant être red�e�nie. Elle ne constitue
en e�et qu'une forme particuli�ere des multiples imperfections de l'information. Pour expliciter
et tracer les processus d'expertise, l'information doit être structur�ee pour la d�ecrire sous des
formes adapt�ees aux di��erents contextes de d�ecision mais aussi envisager son int�egration dans
des syst�emes d'information. Di��erentes m�ethodes existent pour mod�eliser l'information soit sous
une forme statique d�ecrivant les concepts et leurs relations, soit dans une vision dynamique
associ�ee aux traitements et �a la production de nouvelles informations. En�n, il s'agit �egalement
de d�ecrire comment la qualit�e et la g�en�ealogie de l'information peuvent être, le cas �ech�eant,
int�egr�ees et mises en �uvre dans un syst�eme d'information.

Ce chapitre aborde tout d'abord les liens entre la d�ecision et l'information dont on d�ecrit les
di��erentes formes d'imperfection. Dans un second temps, les m�ethodes de mod�elisation concep-
tuelle de l'information sont d�ecrites dans la perspective, non exploit�ee dans ce travail, d'une
prise en compte de la tra�cabilit�e dans les syst�emes d'information.

3.1 Qualit�e de l'information

Vouloir "prendre en compte l'incertitude..." ouvre imm�ediatement un champ d'investigation
tr�es large tant l'incertitude est un concept g�en�eral �evoqu�e dans des disciplines allant des domaines
litt�eraires 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 d�esigne l'�etat de ce qui est soit ind�etermin�e, inconnu, douteux, hasardeux, impr�ecis, vague
(Dictionnaire Le Robert, 1993). . . . L'incertitude se r�ef�ere toujours aux aspects quantitatifs et
qualitatifs de l'information. La d�ecision est quant �a elle �etroitement li�ee �a l'information disponible
(France-Lanord, 2002) même si le choix du niveau d'information optimale conduit auparadoxe
de l'information (Winter, 1975) : si un acteur d�ecide de l'information �a acqu�erir en arbitrant
entre son coût d'obtention et l'utilit�e qu'elle lui procure, il a d�ej�a besoin d'information pr�ealable
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pour faire ce calcul, qui doit elle-même être acquise. Pour prendre une d�ecision, un agent va uti-
liser une structure de pr�ef�erence et trois types de connaissances relatives �a l'�etat du monde (son
environnement) (Dubois et Prade, 2006)1 : des connaissances g�en�eriques (exp�erience, formation
scienti�que), ses observations contingentes (des mesures, analyses r�ealis�ees sp�eci�quement pour
le cas d'�etudes) et des croyances (des interpr�etations, r�esultats de raisonnement)(Fig. 3.1).

Figure 3.1 { La d�ecision d�epend des connaissances et des pr�ef�erences

3.1.1 La valeur de l'information

La qualit�e de l'information d�epend du contenu informationnel et de la forme selon laquelle
l'information est formul�ee puis transmise. Une information tout �a fait sûre et pr�ecise peut-être
totalement inutile si elle ne correspond pas au contexte. Par exemple, on peut s'int�eresser �a la
valeur de l'information d�elivr�ee par un pr�evisionniste (dans le contexte de la pr�evision hydro-
m�et�eorologique) en direction d'un usager (Houdant, 2004). Deux types d'information ont une
valeur nulle : celles qui correspondent �a des tautologies et celles trop techniques qui ne sont pas
comprises du tout. Une approche qualitative indirecte est sugg�er�ee pour estimer cette valeur : "
en quoi l'information est-elle utile au fonctionnement du syst�eme ?". Dans la suite de ce travail,
on suppose que les informations utilis�ees dans le cadre de l'expertise, assimil�ee �a un processus de
d�ecision, ont un sens pour l'expert, le d�ecideur et sont pertinentes pour produire une d�ecision.
Sachant que "Nulle donn�ee 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 d�e�nie comme une " collection de symboles ou de signes produits soit par
l'observation de ph�enom�enes naturels ou arti�ciels, soit par l'activit�e cognitive humaine et des-
tin�ee �a comprendre le monde qui nous entoure, �a aider �a la prise de d�ecision ou �a communiquer

1. p.114

69



CH APITRE 3. INFORMATION, INCERTITUDE, RISQUE ET D �ECISION

avec des individus" (Dubois et Prade, 2006).

Le terme d'incertitude au sens g�en�eral doit être abandonn�e 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 ont �et�e propos�ees2 sans qu'un inventaire exhaustif soit possible
ou qu'une typologie internationalement reconnue existe pour d�ecrire le domaine de l'ind�etermin�e
(Smets, 1997; Magne et Vasseur, 2006). Les principales formes d'imperfection de l'information
sont l'incertitude, l'impr�ecision, l'incompl�etude et l'inconsistance (Smets, 1997) . L'information
supporte la d�ecision et peut être de nature objective ou subjective notamment en fonction du
type de source dont elle provient. Cette information a une forme qualitative ou num�erique et
son imperfection peut prendre plusieurs formes (Fig. 3.2).

Fi gure 3.2 { L'imperfection de l'information conditionne la d�ecision

Incompl�etude

L'incompl�etude correspond �a l'absence de connaissances ou de connaissances partielles sur
le syst�eme. Elle est syst�ematique et in�evitable �a partir du moment o�u on s'int�eresse �a des
�echantillons mais peut aussi concerner la nature même de l'information. Par exemple, supposons
une base de donn�ees contenant des informations sans erreurs sur la date de l'avalanche sur un site
et l'altitude minimale atteinte par l'avalanche. Pour un site donn�e, la base de donn�ees contient
l'information " avalanche le3 f�evrier 1980" mais sans extension. L'information est incompl�ete
(on ne connâ�t pas l'altitude) mais le reste est pr�ecis (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 r�ecision

L'impr�ecision concerne les cas o�u l'information est insu�sante pour permettre �a l'agent de
r�epondre �a la question qu'il se pose. La description de la connaissance est imparfaite soit parce
que les valeurs num�eriques sont mal connues par insu�sance des moyens d'observations, soit
parce que le langage naturel est utilis�e pour d�ecrire de mani�ere vague le syst�eme. Dans le cas
de valeurs num�eriques, l'impr�ecision provient soit d'une insu�sance (pouvant provenir d'une
impossibilit�e) des moyens d'observation (20000 �a 40000m3 de d�epôt d'avalanche), d'erreurs de
mesures (largeur estim�ee �a 10% pr�es) ou de r�ef�erence �a des connaissances g�en�eriques variables
(la densit�e de la neige varie de 100 �a 500kg=m3). Le caract�ere vague provient de la forme
linguistique employ�ee (faible volume, grande vitesse, arrêt pr�es du chalet) ou de r�ef�erence �a des
cat�egories mal d�e�nies (intensit�e moyenne, avalanche rapide). En reprenant l'exemple de la base
de donn�ees avalanche, on suppose que l'altitude est donn�ee par l'intervalle [1200m; 1300 m].
L'information est compl�ete, certaine (donn�ees r�eput�ees sans erreur) mais impr�ecise car il y a
ambigu•�t�e sur l'altitude exacte d'arrêt.

Incertitude

L'incertitude se r�ef�ere �a l'�etat de la connaissance qu'a un agent (un individu, un syst�eme
informatique) de la relation entre l'�etat r�eel de la nature et l'appr�eciation de cet �etat de la nature.
L'incertitude est attach�ee �a la validit�e (v�erit�e) d'une information. L'incertitude peut elle-même
être d�ecompos�ee (Helton, 1997) en :

{ incertitude al�eatoire correspondant �a l'incertitude r�esultant du comportement al�eatoire
d'un syst�eme �egalement d�enomm�ee incertitude de type A, incertitude stochastique, irr�e-
ductible, objective ou variabilit�e ;

{ incertitude �epist�emique r�esultant d'un manque de connaissances d'un syst�eme et li�ee aux
agents analysant le syst�eme, �egalement d�enomm�ee incertitude de type B, incertitude sub-
jective, incertitude r�eductible, incertitude li�ee �a la connaissance, ignorance.

L'incertitude �epist�emique est potentiellement r�eductible par le biais d'une acquisition de
donn�ees suppl�ementaires3(Indrayan, 2002). Dans le contexte des risques naturels, l'incertitude
�epist�emique est l'incertitude de mod�elisation due �a une connaissance incompl�ete de la physique
des ph�enom�enes (Woo, 1999). L'incertitude peut �egalement provenir de la �abilit�e de la source
d'information parce qu'elle n'est pas sûre d'elle ou qu'elle est susceptible de commettre des
erreurs : "je crois que l'avalanche est arriv�ee au niveau de cette route", " la ligne de cassure de
l'avalanche mesure200 m" (avis exprim�e par un touriste non quali��e).

Inconsistance

L'inconsistance est une forme d'imperfection de l'information provenant d'informations con
ic-
tuelles. Elle provoque l'incoh�erence des conclusions. Par exemple, l'avalanche a touch�e le chalet
�a 15 h, elle s'est d�eclench�ee �a 15h 10. Cette inconsistance peut provenir d'une source qui produit
des informations contradictoires ou de plusieurs sources �emettant des informations di��erentes
sur une même situation : par exemple, l'expertA a�rme " le volume maximal de lave torrentielle
sera de1000m3", l'expert B d�eclare "le volume maximal de lave torrentielle sera de20000m3".

Liens entre imperfections de l'information

Des liens existent entre les imperfections de l'information. Les incompl�etudes entrâ�nent des
incertitudes. Les impr�ecisions peuvent induire des inconsistances (cas d'un intervalle sur les
altitudes d'arriv�ee avec une valeur sup�erieure �a l'altitude de d�epart). L'incompl�etude, li�ee �a

3. Pour les ph�enom�enes naturels, l'acquisition de ces donn�ees peut, en pratique prendre plusieurs g�en�erations
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l'information existe ind�ependamment de l'observateur, peut être consid�er�ee comme une forme
objective de l'ignorance. L'incertitude peut être une forme subjective d'imperfection de l'infor-
mation d�ependant de l'observateur. L'impr�ecision et l'incompl�etude sont des notions relatives
d�ependantes du contexte de d�ecision. La connaissance de l'existence d'une avalanche avec des
altitudes d'arriv�ee impr�ecises peut être su�sante pour d�e�nir une cartographie des ph�enom�enes
observ�es dans une vall�ee mais insu�sante pour faire une analyse de risque d�etaill�ee. La sensibilit�e
de la d�ecision �a l'imperfection de l'information d�epend donc du contexte et des besoins. Ce qui
est su�sant dans une con�guration donn�ee ne le sera pas forc�ement pour tout type de d�ecision.

Qualit�es de l'information et de l'expertise

Les qualit�es de l'information et de l'expertise sont li�ees, tout comme le sont l'information
et la d�ecision (Fig. 3.2). Les imperfections et notamment l'incertitude d�eterminent la qualit�e
intrins�eque de l'information utilis�ee dans le processus d'expertise. Dans l'objectif d'une d�ecision,
il est n�ecessaire de franchir les �etapes suivantes :

{ d�e�nir la nature de l'information : comment peut-on d�ecrire le domaine th�ematique d'ap-
plication ? quels sont les objets sur lesquels l'information est recherch�ee ? Cette �etape
indispensable permet de formaliser et de structurer l'information qui sera exploit�ee dans
le processus de d�ecision et qui apparâ�tra ult�erieurement sous forme de crit�eres dans les
mod�eles d'aide �a la d�ecision. Il s'agit ici de d�e�nir explicitement les objets et concepts qui
seront utilis�es 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-
t�eme expert mais de d�e�nir des ensembles homog�enes d'information exploit�es dans les
divers cadres d�ecisionnels. Une même information peut �evidemment être utilis�ee pour de
nombreuses applications ;

{ �evaluer les informations par rapport �a leur niveau d'imperfection est une �etape indispen-
sable et di�cile dans le cadre des approches qualit�e. Des indicateurs explicites, quantitatifs
ou qualitatifs, sont indispensables ;

{ capitaliser les informations est une n�ecessit�e dans le cadre de la gestion op�erationnelle
des risques. Par rapport �a notre objectif, cette capitalisation des donn�ees doit s'enrichir
d'un volet permettant la tracabilit�e et int�egrant la qualit�e de l'information en vue du
stockage des informations. Comment peut-on attacher �a une donn�ee des �el�ements d�ecrivant
la g�en�ealogie de l'information, sa qualit�e intrins�eque en restant inter-op�erable avec d'autres
syst�emes d'information ?

Cette logique peut ainsi être rattach�ee �a la th�ematique des risques naturels et �a la caract�e-
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 caract�eriser la
con�ance associ�ee �a chacune de ces informations en fonction de leur nature, de leur mode d'ac-
quisition et de leur provenance. Une couche relative �a la qualit�e de l'information et associ�ee
�a la couche d'�evaluation. Pour les informations r�esultat de jugements d'expert, des approches
multicrit�eres (repr�esent�ees sous forme d'arbre) peuvent être imagin�ees pour d�ecrire la qualit�e de
l'information.
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Figu re 3.3 { La qualit�e de l'information impacte l'�evaluation des composantes du risque

3.2 Repr�esenter les processus et l'information

La d�ecision repose sur une information qu'il faut expliciter, d�ecrire et stocker aux di��erentes
�etapes du processus composite de l'expertise. D�ecomposer et structurer les probl�emes de d�e-
cision sont �a la fois des moyens pour g�erer le complexit�e du contexte mais aussi des objectifs
pour garantir la tra�cabilit�e des raisonnements. La mod�elisation conceptuelle est une technique
d'abstraction qui vise �a structurer l'information ou les concepts et les relations pour comprendre,
�echanger, d�ecrire des domaines et/ou des processus. Di��erents domaines ont d�evelopp�e des m�e-
thodes pour r�eduire la complexit�e des syst�emes en vue de leur analyse et de leur gestion. Il s'agit
notamment :

{ de la sûret�e de fonctionnement et �abilit�e des syst�emes (industriels) (arbres de causes,
d'�ev�enements, de d�efaillance et de criticit�e, analyse de risques, m�ethode d'analyse des
dysfonctionnements dans les syst�emes (MADS)) ;

{ de l'intelligence arti�cielle et des syst�emes experts ;
{ des m�ethodes issues de travaux en psychologie appliqu�ee (ACH ) ;
{ des m�ethodes de plani�cation (diagrammes de GANTT , PERT ,. . . )
{ du g�enie logiciel ( UML) ;
{ de l'ing�enierie des connaissances (ontologies, cartes topiques).

3.2.1 D�ecrire des processus et des sc�enarios

L'expression et le choix de sc�enarios

La m�ethode ACH 4 (Analyse des Hypoth�eses Concurrentes) (Heuer, 1999) a �et�e d�evelop-
p�ee �a l'origine par la C:I:A: (Central Intelligence Agency) dans le cadre d'applications li�ees �a
l'analyse du renseignement dans les domaines de la s�ecurit�e nationale (terrorisme), de la justice
et de l'intelligence �economique (Wheaton and Chido, 2006). Ce n'est pas une m�ethode d'aide

4. Analysis of Competing Hypotheses
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multicrit�eres �a la d�ecision mais une d�emarche d'identi�cation et de comparaison d'hypoth�eses
sans a priori. L'utilisation de l' ACH oblige les analystes �a expliciter leurs id�ees pr�econ�cues et �a
rechercher les incoh�erences dans les donn�ees qu'ils utilisent. Cette m�ethode vise notamment �a
�ecarter des hypoth�eses erron�ees pour �eviter les biais dus �a leur prise en compte dans le raison-
nement. L'ACH est une m�ethode tr�es logique fond�ee sur 8 �etapes s�equentielles selon lesquelles
il s'agit de successivement g�en�erer les hypoth�eses de mani�ere critique et contradictoire, lister les
preuves et les arguments, cr�eer des matrices croisant les hypoth�eses et les arguments puis de
proposer des conclusions. Cette m�ethode pourrait tout �a fait être mise en �uvre dans le contexte
des risques naturels mais n'a pas �et�e test�ee dans le contexte de ce travail.

Le cycle de l'information

Entre l'information brute et la d�ecision, il s'�etablit un processus r�ecursif d'�elaboration de
connaissances et de savoirs bas�e sur des raisonnements et des analyses embô�t�es. Les donn�ees
brutes sont int�egr�ees dans des processus d'analyse et de traitement qui produisent des donn�ees
�elabor�ees ou r�esultats. Ces donn�ees �elabor�ees constituent ensuite �a leur tour des donn�ees initiales
dans le cadre d'autres traitements qui produisent �a leur tour de nouvelles informations . . . . A
chaque niveau, les sources de donn�ees peuvent être plus ou moins �ables, pr�ecises. Les di��erentes
formes d'imperfection de l'information (impr�ecision, incompl�etude, incertitude et inconsistance)
se retrouvent �evidemment au niveau des di��erentes phases de l'expertise des risques naturels.
Elles peuvent ainsi être d�eclin�ees de mani�ere op�erationnelle au niveau d'information brute mais
aussi de scenarios d'�evolution consid�er�es comme des traitements �elabor�es (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 coh�erente de l'ensemble des 
ux
de donn�ees est indispensable pour mâ�triser l'ensemble car les donn�ees subissent de nombreuses
transformations qui sont autant de sources d'erreurs. L'analyse des erreurs sur des donn�ees qui
r�esultent de processus d'interpr�etation ou de mod�elisation du r�eel reste d�elicate en l'absence
de r�ef�erentiel pour garantir la validit�e des interpr�etations humaines. Les erreurs apparaissent
in�evitables et une d�emarche qualit�e pour un tel processus vise ainsi plus �a contrôler l'ampleur
et l'impact que de chercher �a les �eliminer compl�etement (Rivi�ere, 2005).
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Les m�ethodes de plani�cation

Les m�ethodes issues de la gestion de projet telles que les diagrammes deGANTT 5 et/ou
PERT (Program (or project) Evaluation Review Technique) 6 peuvent être utilis�ees pour repr�e-
senter un enchâ�nement temporel de tâches et d'actions (Morley, 2002). A la base, un diagramme
de PERT sert �a d�eterminer le chemin critique d'un projet, en a�ectant des contraintes de d�ebut
et de �n aux �etapes du projet. Le chemin critique constitue l'enchâ�nement des tâches pour
lesquelles aucun retard n'est tol�erable. Une adaptation de ce sch�ema peut être propos�ee pour
d�ecrire les phases d'un raisonnement d'expertise en introduisant une composante spatiale. Les
tâches sont ainsi positionn�ees non seulement par rapport �a un crit�ere temporel mais aussi spa-
tial en fonction de la zone g�eographique �a laquelle elles se r�ef�erent (Tacnet et al., 2006a). Par
exemple, dans le cadre d'une carte de risques, notamment en raison de la m�econnaissance li�ee
�a la vuln�erabilit�e structurelle, deux types de raisonnement peuvent être rencontr�es pour d�e�nir
le niveau de risque : un processus quantitatif recommand�e (processus n°1) mais aussi un pro-
cessus plus empirique (processus n°2). Le niveau de risque sur une carte est le même malgr�e
des cheminements di��erents (Fig. 3.5), d'o�u l'int�erêt d'�etablir et de conserver la tra�cabilit�e des
raisonnements et de l'information.

Fi gure 3.5 { Repr�esentation de processus de raisonnement par un diagramme de PERT spa-
tialis�e

Cet exemple introduit la prise en compte d'un aspect spatial dans ces m�ethodes. Ce principe
�evident permet de d�egager une structuration g�en�erique applicable aux di��erentes formes de
mod�elisation conceptuelle : les causes et les e�ets peuvent ainsi être repr�esent�es dans le temps
et l'espace.

5. du nom de son inventeur, Henry-Lawrence Gantt en 1910
6. invent�e par la soci�et�e Booz-Allen-Hamilton en 1956
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Les m�ethodes de l'analyse des risques et de la sûret�e de fonctionnement

Approches syst�emiques De nombreuses m�ethodologies d'analyse du risque proviennent
du monde industriel notamment au travers des approches relatives �a la sûret�e de fonctionnement
et �a la �abilit�e et l'on peut s'interroger sur les possibilit�es d'utilisation de ces approches dans
le contexte d'expertise des risques naturels gravitaires. La sûret�e de fonctionnement peut être
d�e�nie comme la " science des d�efaillances et des pannes" mais aussi comme "une approche de
bon sens organis�ee et syst�ematis�ee". Elle repose sur une analyse syst�emique des probl�emes et
utilise des repr�esentations arborescentes correspondant �a des approches a priori par rapport �a
un �ev�enement redout�e (arbres d'�ev�enement ou de d�efaillance) ou d'analyse a posteriori (arbre
de causes)(Fig. 3.6)(Mortureux, 2001) :

{ L' arbre d'�ev�enement d�ecrit qualitativement les cons�equences d'un �ev�enement initiateur
donn�e et repr�esente l'ensemble des cons�equences possibles pour par exemple analyser la
gravit�e de d�efaillances ;

{ Les arbres de d�efaillance d�ecrivent a priori des sc�enarios conduisant �a un �ev�enement (ou
e�et) redout�e. Ces m�ethodes inductives d�eduisent les cons�equences et les situations r�esul-
tantes �a partir des d�efaillances �el�ementaires. On distingue :

1. les arbres de d�efaillance qualitatifs de typeAMDE (Analyse des modes de d�efaillance
et leurs e�ets) ;

2. les arbres de d�efaillance quantitatifs de typeAMDEC associant des probabilit�es plus
ou moins subjective aux �ev�enements (Analyse des modes de d�efaillance, de leurs e�ets
et de leur criticit�e)

{ L'arbre des causes constitue quant �a lui une repr�esentation qualitative a posteriori des
�el�ements d'explication d'un incident ou d'un �ev�enement r�ealis�e. Un arbre de cause peut
être assimil�e �a un arbre de d�ecision hi�erarchique, l'�ev�enement r�ealis�e �etant repr�esent�e par
la d�ecision (Forman and Selly, 2002).

Fi gure 3.6 { Arbres d'�ev�enement, de causes et d�efaillance
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Dans le domaine industriel, des m�ethodologies compl�etes de mise en �uvre ont �et�e propos�ees :
la M�ethode MOSAR 7(Perilhon, 2003) (Perilhon, 2004) reprend les principes de la mod�elisation
syst�emique. Elle d�ecrit les di��erents sc�enarios de danger par mod�ele MADS 8. Les di��erents
formalismes mis en oeuvre permettent d'appr�ehender la complexit�e et de proposer des solutions
de gestion op�erationnelles (Magne et Vasseur, 2006)9. Les m�ethodes d'analyse de risque couvrent
le domaine du "risqu�e" (cons�equences connues mais probabilis�ees) et de l'incertain (doutes sur la
validit�e des connaissances) mais pas de l'ambigu correspondant �a un contexte d'incompl�etude.

Applicabilit�e 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 sch�emas d'organisation et de pr�eparation des secours dans le cadre
du retour d'exp�eriences (Bourrelier et al., 1997)10 mais pas le processus d'expertise ou le ph�e-
nom�ene en lui-même. Le principe d'une d�ecomposition syst�emique est directement applicable au
contexte des risques naturels. Par contre, autant il semble adapt�e d'utiliser ces approches pour
analyser les d�efaillances associ�ees �a des ouvrages, autant les appliquer �a un processus naturel
apparâ�t discutable : Est-ce que la d�efaillance d'un syst�eme naturel a un sens ? comment la
d�e�nir ? Comment d�e�nir le syst�eme associant le territoire, les ph�enom�enes, les acteurs ? L'�eva-
luation quantitative est �egalement d�elicate notamment pour les arbres de d�efaillance quantitatifs
(type AMDEC ) qui utilisent massivement des probabilit�es pour caract�eriser la criticit�e des d�e-
faillances �el�ementaires et de leurs combinaisons. La d�etermination de ces probabilit�es reste une
di�cult�e majeure dans le cadre de diagnostic r�ealis�e �a dire d'expert 11. Les m�ethodes bas�ees
sur l'ing�enierie des connaissances sont alors indispensables pour caract�eriser num�eriquement les
�el�ements du diagnostic (Curt, 2008).

Les syst�emes experts

Les syst�emes experts sont des outils qui exigent et reposent sur la mod�elisation des raison-
nements dans le cadre de l'intelligence arti�cielle. Sur la base de r�egles pr�ed�e�nies et de bases
de connaissances, ces syst�emes exploitent des combinaisons logiques (classique ou 
oue) entre
des propositions d'expert pour �evaluer de nouvelles propositions r�esultant de ces propositions
initiales (pr�emisses). Ce type de mod�ele a �et�e d�evelopp�e dans les ann�ees 1990 dans le domaine
des avalanches (Buisson, 1990, 1998). Quelques ann�ees plus tard, les retomb�ees et l'int�erêt de
ces approches sont discutables. La connaissance experte mobilis�ee pour la conception de ces
applications n'a malheureusement pas �et�e capitalis�ee de mani�ere ind�ependante. L'abandon des
d�eveloppements associ�es �a la plate-forme informatique utilis�ee �a l'�epoque a entrâ�n�e dans son
sillage la perte de toute la connaissance experte. Les mod�eles g�en�eriques qui devaient �a terme
permettre d'encapsuler et d'int�egrer les mod�eles relatifs aux risques naturels dans un même
environnement (Cligniez, 1998) n'ont pas eu de suite non plus. Dissocier l'information de son
utilisation dans le cadre de raisonnement et la p�erenniser de mani�ere ind�ependante apparaissent
donc comme des exigences essentielles.

3.2.2 Mod�eliser et repr�esenter l'information

La connaissance est d�e�nie comme une repr�esentation cognitive ou mentale de la r�ealit�e
pouvant exister sous forme tangible ou intangible. La mod�elisation conceptuelle se d�e�nit comme
un processus d'extraction et de repr�esentation des connaissances qui n'a pas de lien direct avec

7. M�ethode Organis�ee Syst�emique d'Analyse des Risques
8. M�ethodologie d'analyse des dysfonctionnements des syst�emes
9. chap.11, p.343 et p.183

10. p.295
11. voir (Peyras, 2003)
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la r�ealit�e (Wand et al., 1995). Les m�ethodes graphiques font partie des centaines de m�ethodes de
mod�elisation conceptuelle existantes. Elles sont suppos�ees 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 v�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 v�eritable probl�ematique de
recherche du partage, de la compr�ehension et de l'acceptation des formes de repr�esentation des
connaissances par les di��erents acteurs impliqu�es. De mani�ere tr�es basique, des repr�esentations
sous forme de blocs diagrammes reliant des concepts peuvent être utilis�ees en premi�ere approche
pour d�ecrire un domaine et structurer l'information (voir annexe B.1, p. 331).

Le langage UML

L'ing�enierie des syst�emes informatiques repose classiquement sur des phases d'analyse et
de d�ecomposition des probl�emes en sous-probl�emes (Meinadier, 2002)(Morley, 2002). Le langage
UML (Uni�ed Modeling Langage)(OMG, 2005) d�e�nit une notation et un m�eta-mod�ele (d�e�nis-
sant la dite notation). Plusieurs diagrammes (Fig. 3.7) permettent, de mani�ere standardis�ee, de
repr�esenter notamment le fonctionnement externe d'un syst�eme (cas d'utilisation), les concepts
principaux d'un domaine et leurs relations (diagrammes de packages, de classes) et les 
ux de
donn�ees (diagrammes d'activit�es) (Fowler, 2002)(Rumbaugh et al., 1999). La mod�elisation re-
pose sur une approche orient�ee objet qui d�ecompose les concepts en �el�ements g�en�eriques dans
l'esprit des approches syst�emiques.UML peut ainsi être utilis�e aussi bien en phase d'analyse
que de codage d'une application informatique. En formalisant la connaissance d'un domaine
th�ematique, la mod�elisation UML est ainsi consid�er�ee comme un outil de capitalisation des
connaissances (Miralles, 2006)12.

Fi gure 3.7 { Exemple de diagrammeUML : packages

Ontologies, cartes topiques et web s�emantique La collecte et la description des concepts
et des id�ees constituent la premi�ere phase de l'analyse d'un probl�eme de d�ecision et de la mo-
d�elisation d'un domaine th�ematique (Barde et al., 2004). Une ontologie est une d�e�nition de
termes, de concepts et de relations entre eux utilis�es pour d�ecrire un domaine de connaissance et
partager l'information ainsi que son sens (Hicham, 2005). Ces ontologies13 sont �a la base de la
structuration de l'information dans le cadre du d�eveloppement du web s�emantique14(Berners-
Lee et al., 2001). Le web s�emantique permet d'acc�eder �a une interop�erabilit�e entre les donn�ees
en repr�esentant et en rendant exploitables par des machines, les relations d�e�nies au travers des
ontologies. Il s'appuie sur des langages tels queOWL (Ontology Web Langage) ou les cartes
topiques (Topic Maps) qui exploitent le m�etalangage RDF (Resource Description Framework)
permettant la description d'une donn�ee sous la forme d'un triplet ressource-propri�et�e-valeur
(Knublauch et al., 2004) : il est ainsi possible de d�ecrire sous forme de graphes toutes les rela-
tions entre les informations qu'elles soient fonctionnelles, s�emantiques . . . . 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.w3org/2001/sw/
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autre forme pour exploiter la tra�cabilit�e des concepts dans le cadre de syst�emes d'information.

3.2.3 Stocker et tracer l'information

Les syst�emes d'information ont longtemps �et�e confondus avec des syst�emes informatiques
(France-Lanord, 2002) alors qu'ils font partie int�egrante des outils de mise en place d'une
strat�egie de gestion de l'incertitude et de la complexit�e (Fievet, 2002). Les syst�emes existants
contiennent des informations pouvant être voisines et sont amen�es soit �a �echanger des donn�ees,
soit �a servir de base pour la production de nouvelles donn�ees dans le cadre de l'int�egration de
syst�emes (Meinadier, 2002). Les m�etadonn�ees constituent en quelque sorte la carte de visite
des donn�ees introduites dans un syst�eme d'information d�ecrivant la nature de l'information, sa
provenance, sa disponibilit�e . . . . Cette forme de structuration des donn�ees est essentielle dans le
cadre de d�eveloppements de syst�emes d'information multi-utilisateurs ou amen�es �a fonctionner
de mani�eres interconnect�ees ou interop�erables. La production, la description de ces m�etadonn�ees
notamment dans le domaine des donn�ees environnementales s'int�egrent dans le cadre d'une nor-
malisation �a l'�echelle europ�eenne 15. Deux utilisations des m�etadonn�ees sont importantes dans le
cadre de l'am�elioration de la tra�cabilit�e du processus d'expertise : le partage des terminologies
et concepts, la g�en�ealogie des donn�ees.

Partager le sens des concepts

Le partage de la s�emantique (sens) des concepts et des termes est la premi�ere �etape pour
�echanger des donn�ees entre syst�emes d'information mais aussi entre communaut�es scienti�ques,
techniques, socioprofessionnelles (Barde et al., 2004). La construction de glossaires et de th�esau-
rus permet alors de d�ecrire un domaine en d�ecrivant les liens entre les concepts au travers de
m�etadonn�ees d�ecrivant les relations s�emantiques. Plutôt que de vouloir uni�er des vocabulaires,
il s'agit donc ici de conserver les di��erences, qui ont une signi�cation pour chacun des utilisateurs
et sont rattach�ees �a des entit�es g�eographiques particuli�eres ( Fig. 3.8).

Fi gure 3.8 { Utilisation des m�eta-donn�ees en lien avec des r�ef�erentiels s�emantiques et spatiaux

15. Directive INSP IRE http://inspire.jrc.ec.europa.eu
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G�en�ealogie des donn�ees

D�ecrire la qualit�e et la g�en�ealogie des donn�ees constitue le second objectif auquel les m�eta-
donn�ees peuvent contribuer. L'ajout de m�eta-donn�ees d�ecrivant les 
ux d'information peut ainsi
être propos�e par extension du cadre des normes de la s�erie 19� 10016 (Fig. 3.9).

Figu re 3.9 { Proposition de m�eta-donn�ees relatives �a la g�en�ealogie des donn�ees

Associ�ees �a l'information manipul�ee au cours du processus d'expertise, elles permettent de
d�ecrire la qualit�e et la tra�cabilit�e de l'information. Les grandeurs et mesures utilis�ees pour
�evaluer l'imperfection de l'information peuvent ainsi être int�egr�ees dans le cadre de syst�emes
d'information ( Fig. 3.10).

Fi gure 3.10 { Les m�eta-donn�ees, porteuses de l'imperfection et de la g�en�ealogie de l'information

16. Normes ISO relatives �a l'information g�eographique
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3.3 Conclusion partielle

Conclusion sur la mod�elisation conceptuelle de l'information

L'information, et ses di��erentes formes d'imperfection, conditionnent toute d�ecision. D�ecrire
et am�eliorer le processus d'expertise implique donc logiquement de s'int�eresser �a la repr�esentation
et au traitement de l'information imparfaite. La description de la tra�cabilit�e et de la g�en�ealogie
des donn�ees au travers des m�etadonn�ees sont n�ecessaires dans le cadre d'une approche qualit�e
globale du processus d'expertise. Pour d�ecrire l'information et la structurer, les m�ethodes de
mod�elisation conceptuelle sont des supports de raisonnement. La mod�elisation conceptuelle ne
constituera pas un axe du travail et ne sera plus d�evelopp�ee dans la suite. Elle est par contre
essentielle dans la perspective d'une int�egration des r�esultats dans des syst�emes d'information
et dans le cadre d'approches qualit�e. Les principales conclusions �a son sujet sont les suivantes :

La mod�elisation conceptuelle reste un outil Pour d�ecrire les volets dynamiques des
raisonnements, les m�ethodes d'analyse des processus tels que les arbres de causes permettent
de d�ecrire les enchâ�nements entre les �el�ements de raisonnement et la d�ecision selon un principe
de d�ecomposition analytique. La mod�elisation conceptuelle est un support indispensable pour
d�ecrire les concepts et leurs relations. Pour les approches exploratoires d'identi�cation statique
des concepts, des m�ethodes empiriques telles que des blocs diagramme peuvent su�re. Nous
consid�erons que le formalisme doit être au service du raisonnement et non pas le contraire. Le
formalisme des m�ethodes de mod�elisation (UML notamment) rend ces outils assez complexes
pour les non-initi�es et les di��erencient de v�eritables outils de communication qui demeurent in-
dispensables. Dans le cadre de d�eveloppements informatiques, la transcription dans des langages
standardis�es (UML, OWL) est n�ecessaire.

La mise en place d'une approche qualit�e rattach�ee au management des processus
(ISO, 2008) motive et n�ecessite la description des �el�ements et des phases du raisonnement. La
d�emarche propos�ee d'am�elioration de la tra�cabilit�e et d'explicitation des raisonnements est donc
coh�erente dans le cadre plus global des d�emarches qualit�e et de management des risques. Elle
repr�esente un enjeu op�erationnel majeur dans le cadre d'une approche qualit�e globale de la
gestion des risques naturels.

Int�egrer la qualit�e et la tra�cabilit�e des donn�ees dans des syst�emes d'information
reste une perspective op�erationnelle incontournable pour stocker les donn�ees et garder une trace
des traitements e�ectu�es. La description des relations entre concepts r�ealis�es au travers de la
mod�elisation conceptuelle trouve un prolongement dans le cadre des principes associ�es au web
s�emantique utilis�ee dans une d�emarche d'ing�enierie des connaissances. Dans ce cadre, les m�eta-
donn�ees peuvent stocker et v�ehiculer les donn�ees relatives �a la qualit�e de l'information et �a leur
tra�cabilit�e o�rant ainsi une perspective concr�ete de mise en �uvre et d'exploitation des donn�ees.
Les m�ethodes de mod�elisation conceptuelle et les syst�emes d'information permettent donc de
capitaliser des raisonnements et des informations d�ecrites en terme de qualit�e et de g�en�ealogie.
Il reste cependant �a fournir des indicateurs mesurables de cette qualit�e.

Principes ult�erieurs de prise en compte de l'imperfection de l'information

Dans la suite, nous nous concentrerons d'une part sur les formes et m�ethodes d'aide �a la
d�ecision et, d'autre part, sur les modes de repr�esentation et de traitement de l'information im-
parfaite, envisag�es tout d'abord de mani�ere s�epar�ee puis conjointe. Parmi les di��erentes formes
d'imperfection susceptibles d'a�ecter l'information, nous focaliserons notre analyse sur l'incerti-
tude �epist�emique, li�ee au manque de connaissances et aux jugements d'expert, �a l'impr�ecision,
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l'incompl�etude et l'inconsistance. L'incertitude al�eatoire ne sera donc pas prise en compte dans
notre approche. Ces di��erents aspects sont abord�es de mani�ere suivante :

{ le chapitre 4 (p. 83) d�ecrit les th�eories et m�ethodes d'aide �a la d�ecision de la th�eorie
classique de la d�ecision aux approches multi-crit�eres puis d�e�nit celles qui seront retenues
dans le cadre de ce travail ;

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

{ le chapitre 6 (p. 131) analyse comment les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision
peuvent prendre en compte l'imperfection de l'information. Il d�e�nit les principes des
d�eveloppements du chapitre 8 associant analyse multi-crit�eres et fusion d'information.

Ces trois chapitres constituent une description de l'�etat de l'art que le lecteur sp�ecialiste
(mâ�trisant les concepts des approches pr�e-cit�ees) pourra �eviter pour passer directement aux
d�eveloppements d�ecrits dans la partie 3 regroupant les chapitres 7,8 et 9.
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Cha pitre 4

De la d�ecision �a l'aide �a la d�ecision

Introduction

Dans le domaine des risques naturels, l'expertise fournit des �el�ements pour les d�ecisions
dans le cadre de l'analyse et la gestion des risques sous une forme que l'on quali�e facilement
d'aide �a la d�ecision . Dans ce cadre, les d�ecisions portent sur des ph�enom�enes incertains et se
basent sur des informations et connaissances souvent imparfaites. Ces d�ecisions peuvent donc
se prendre sur la base de multiples crit�eres dans un univers risqu�e ou incertain en exploitant
des informations elles-mêmes imparfaites, incertaines. De nombreuses approches existent pour
d�ecider dans le risque ou aider �a d�ecider en prenant en compte un cadre multicrit�eres. D�ecrire
ces di��erents cadres permet de mieux positionner les formes e�ectives d'aide �a la d�ecision que
traite l'expertise des risques naturels.

Historiquement, les m�ethodes d'aide �a la d�ecision sont issues d'approches d'inspiration �econo-
mique dans le cadre de la th�eorie de la d�ecision rationnelle fond�ee sur des approches probabilistes
et un mod�ele de maximisation/minimisation d'une utilit�e esp�er�ee. Dans bien des cas, le carac-
t�ere rationnel de la d�ecision s'av�ere pourtant limit�e, l'esprit humain �etant soumis �a de nombreux
biais cognitifs. Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision abandonnent la notion d'optimum
bas�e sur un crit�ere unique et prennent en compte la diversit�e des crit�eres de la d�ecision sous des
formes plus ou moins �eloign�ees de la th�eorie classique.

Tous les moyens d'expertise mis en �uvre dans le cadre de la gestion des risques naturels
pouvant être soit des mod�eles num�eriques, des typologies, des bases de donn�ees sont souvent
consid�er�es comme �etant, de facto, des outils d'aide �a la d�ecision. En marge de l'arsenal tech-
nique d�evelopp�e �a partir des progr�es de la connaissance dans le domaine des sciences physiques
pour quanti�er les ph�enom�enes, des m�ethodes alternatives plus ou moins empiriques �emergent.
Elles servent �a comparer des sites �a risques, choisir des strat�egies ou tout simplement combiner
les composantes du risque que l'on ne peut bien souvent �evaluer que qualitativement. Elles r�e-
pondent donc �a une n�ecessit�e exprim�ee tant par les experts eux-mêmes que par les d�ecideurs.
Ils sont en e�et souvent confront�es �a des choix complexes que les approches classiques quanti-
tatives ne permettent pas de satisfaire. Il existe donc un besoin pour l�egitimer, am�eliorer des
approches d'aide �a la d�ecision existantes d'inspiration multicrit�eres et en d�evelopper de nou-
velles qui puissent prendre en compte l'imperfection des informations disponibles mais aussi
l'h�et�erog�en�eit�e et la �abilit�e variable des sources d'information.

Pour mieux positionner ces approches par rapport �a l'�etat de l'art en mati�ere d'aide �a la d�e-
cision, ce chapitre propose tout d'abord un rappel des notions essentielles relatives aux processus
et m�ethodes d'aide �a la d�ecision en s'int�eressant aussi aux travers de l'esprit humain en situation
de d�ecision. Il s'agit notamment de d�ecrire les bases sur lesquelles se construisent les d�ecisions
pour mieux analyser les formes d'aide �a la d�ecision. Elle introduit en perspective les principes
de l'aide multicrit�eres �a la d�ecision �a laquelle l'expertise peut être rattach�ee. L'expression des
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pr�ef�erences et les m�ethodes d'agr�egation constituent des points cl�e qui di��erencient les m�ethodes
entre elles. Les notions de d�ecision en univers certain, risqu�e et incertain sont explicit�ees car elles
peuvent g�en�erer des ambigu•�t�es quand la d�ecision que l'on cherche �a prendre concerne, comme
dans notre contexte d'expertise, l'�evaluation 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 mani�ere certaine
risqu�ee ou incertaine quand on analyse les risques naturels.

En�n, elle propose de choisir parmi ces m�ethodes celles qui permettraient de mieux consid�erer
l'imperfection de l'information dans l'aide multicrit�eres �a la d�ecision.

4.1 Contexte et processus de d�ecision

4.1.1 Notion d'aide �a la d�ecision

La d�ecision est un processus cognitif complexe qui associe �a la fois des m�ecanismes de recon-
naissance de situations connues et de raisonnement conduisant �a proposer de nouvelles interpr�e-
tations. Le premier type de d�ecision correspond �a l'esprit des syst�emes experts : le diagnostic
�etabli sur la base de r�egles ou de cas su�t �a produire une d�ecision. Le raisonnement est mis
en �uvre pour se projeter dans le futur et/ou exploiter des informations trop nombreuses pour
être trait�ees. La d�emarche consiste alors �a concevoir des sc�enarios forc�ement simpli�cateurs et
�a choisir entre eux. La v�eritable fa�con humaine de faire ces choix multicrit�eres reste par contre
encore un myst�ere mais semble correspondre �a un m�ecanisme d'inhibition des solutions possibles
au pro�t de la solution �nalement dominante (Pomerol, 2006).

Travailler sur l' aide �a la d�ecision entrâ�ne imm�ediatement un certain nombre d'interrogations
relatives �a la personne qui va d�ecider (qui d�ecide ?), �a l'objet de la d�ecision (quelle est la d�ecision
�a prendre ?) et au niveau de d�ecision (individuel, organisationnel, inter-organisationnel). La
notion de d�ecideur et la rigueur associ�ee aux d�ecisions restent relatives. La d�ecision r�eelle est
en e�et souvent g�en�er�ee par un processus chaotique dont on essaie de rationaliser les r�esultats
a posteriori (Sch•arlig, 1985). Les d�ecisions prises par les individus ou les organisations r�esultent
souvent d'un arbitrage entre plusieurs objectifs exprim�es par le(s) d�ecideur(s). Cet arbitrage
peut être un avis personnel et subjectif du d�ecideur. Le processus dit d'"aide �a la d�ecision " peut
ainsi être d�e�ni comme un processus explicite dans lequel le d�ecideur exprime �a la fois sa volont�e
et son mode op�eratoire pour aboutir �a des arbitrages explicites et coh�erents pour prendre la
meilleure d�ecision possible (Abdellaoui and Gonzales, 2006) .

L'aide �a la d�ecision se caract�erise �egalement par son caract�ere formel et abstrait provenant de
l'utilisation d'approches qui permettent de r�eduire l'ambigu •�t�e dans la communication humaine
(Tsoukias, 2006). Ces langages sont abstraits et ind�ependants du domaine �etudi�e. L'approche
formelle correspond �a l'adoption d'un " mod�ele de rationalit�e ", abstrait et ind�ependant du
domaine �etudi�e (une hi�erarchie par exemple). Les mod�eles de d�ecision ne sont ainsi qu'une
repr�esentation parmi d'autres (Roy, 1985). L'utilisation d'un mod�ele abstrait et formel pr�esente
�a la fois des avantages et des inconv�enients tant au niveau de la mod�elisation des processus que
des m�ethodes d'aide �a la d�ecision. Les avantages sont li�es �a :

{ l'unicit�e du langage qui permet de parler le même langage et, a priori, d'augmenter la
transparence du processus ;

{ l'identi�cation de sous-syst�emes r�eutilisables ;
{ la r�eduction des biais du raisonnement humain ;
{ la r�eduction des erreurs dues �a l'utilisation inadapt�ee de m�ethodes formelles.
Les inconv�enients sont dus �a :
{ un manque d'e�cacit�e par rapport �a la communication humaine ;
{ la r�eduction de l'ambigu •�t�e signi�ant aussi un appauvrissement de l'information initiale ;
{ la perte d'inventivit�e impos�ee par une proc�edure factuelle.
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4.1.2 D�ecision en univers certain, risqu�e et incertain

La probl�ematique d'analyse des cons�equences pratiques d'une d�ecision dans un contexte
d'incertitude est universelle et concerne des domaines allant de l'ing�enierie �a la gestion des
risques �nanciers (Woo, 1999).

Dans un probl�eme de d�ecision, les actions repr�esentent les solutions, d�ecisions, objets que
l'on essaie de choisir, ranger ou classer. Dans le contexte d'un probl�eme de choix, lesalternatives
ou actions potentielles vont avoir des cons�equences. Dans un univers certain, une alternative
entrâ�ne une et une seule cons�equence. Dans des contextes risqu�es et incertains, les cons�equences
d�ependent notamment de facteurs d�enomm�es �ev�enements. Les �ev�enements �el�ementaires sont
appel�es �etats de la nature. Une action (ou alternative) est d�ecrite par un couple (�ev�enement,
cons�equence) d�enomm�e un acte. L'exemple de Savage (Savage, 1954) permet d'illustrer la notion
de d�ecision dans l'incertain et le risque. On souhaite faire une omelette avec 6 �ufs. 5 �ufs ont
d�ej�a �et�e cass�es dans la poêle. Il reste un �uf �a casser et il faut d�ecider d'une attitude sachant
que l'�uf peut être bon ou mauvais (un �etat de l'�uf est un �ev�enement �el�ementaire ou �etat de la
nature). Il y a trois alternatives ou actions possibles : 1) casser l'�uf dans la poêle directement,
2) casser l'�uf dans une assiette avant de le m�elanger avec les autres pour le v�eri�er ou 3)
jeter l'�uf �a la poubelle. La d�ecision consiste �a choisir entre ces trois attitudes (alternatives
possibles). Chacune de ces alternatives a une cons�equence di��erente en fonction d'un �etat de
la nature incertain (l'�etat de l'�uf) : perdre toute l'omelette parce que l'�uf est mauvais (1),
salir inutilement une assiette (2) ou ne pas avoir assez d'omelette (3). Dans le cas de la d�ecision
dans le certain, l�uf est bon ou mauvais mais on le sait. Dans un contexte de d�ecision risqu�e, on
connâ�t la probabilit�e que l'�uf soit bon ou mauvais. Dans un contexte incertain, les probabilit�es
sont subjectives ou inconnues. Dans le contexte des ph�enom�enes naturels, cet exemple peut être
transpos�e sous la forme d'un choix �a faire entre di��erents types de protection contre les crues
torrentielles. L'�etat de l'�uf correspondant par exemple �a un type (lave torrentielle, charriage)
ou �a une intensit�e de ph�enom�ene.

Les pr�ef�erences du d�ecideur sur l'ensemble des alternatives possibles sont contingentes �a ses
pr�ef�erences sur les cons�equences possibles de ces choix. Des analyses compar�ees des concepts
d'incertitude et de risque ont largement �et�e d�evelopp�ees dans le cadre d'approches �economiques
en distinguant les situations de risque, d'incertitude et d'incompl�etude (Ha Duong, 2004). Trois
contextes de d�ecision (Fig. 4.1) peuvent être identi��es (Abdellaoui and Gonzales, 2006) :

{ d�ecision dans le certain : quel que soit l'�etat de la nature, une action donn�ee a toujours la
même cons�equence ;

{ d�ecision dans le risque : une alternative donn�ee peut avoir plusieurs cons�equences en fonc-
tion de la r�ealisation d'un �ev�enement ou d'un autre. Il existe dans ce cas une distribution
" objective " de probabilit�e connue sur les �ev�enements. ;

{ d�ecision dans l'incertain : comme dans le cas "risqu�e", une alternative donn�ee peut avoir
plusieurs cons�equences en fonction de la r�ealisation d'un �ev�enement ou d'un autre. La
di��erence provient du fait que les distributions de probabilit�e sur les �ev�enements utilis�ees
dans la d�ecision dans l'incertain sont subjectives.
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Fi gure 4.1 { Comparaison des contextes de d�ecision en univers certain, risqu�e et incertain

4.1.3 Les limites de la rationalit�e et les biais cognitifs de la d�ecision

Un comportement, une d�ecision est g�en�eralement consid�er�e comme rationnel pour celui qui
l'adopte (?). La th�eorie de la d�ecision a longtemps �et�e limit�ee aux approches de d�ecision dites
"rationnelles" notamment en univers risqu�e avant une remise en cause progressive.

La d�ecision rationnelle

L'�ere de la rationalit�e La vision math�ematique de l'aide �a la d�ecision reste aujourd'hui
encore tr�es pr�esente. Pour un math�ematicien, l'analyse d�ecisionnelle n'est qu'une branche des
probabilit�es appliqu�ee �a la prise de d�ecision (Woo, 1999). Les m�ethodes d'aide �a la d�ecision ont
cependant �evolu�e en un demi-si�ecle (Tsoukias, 2006). Dans les ann�ees 1950, l'aide �a la d�ecision
se limite �a la recherche op�erationnelle (programmation lin�eaire, puis programmation non lin�eaire
et dynamique) associ�ee au concept de "d�ecision rationnelle" : le principe provient d'approches
�economiques bas�ees sur l'optimisation sous contraintes d'une fonction objectif. Cette approche
est d�evelopp�ee par von Neumann and Morgenstern (1944) puis Savage (1954) pour prendre
en compte les cons�equences incertaines et risqu�ees des d�ecisions. Le mod�ele (de maximisation)
d'utilit�e esp�er�ee pour la d�ecision dans l'incertain est ainsi le premier �a recevoir une justi�cation
axiomatique en termes de loteries probabilis�ees (von Neumann and Morgenstern, 1944) et en
termes de pr�ef�erences entre actes (Savage, 1954). Les travaux suivants ont �ni de poser les bases
de la th�eorie classique de la d�ecision en proposant des fonctions "objectif" d�ependant de plusieurs
crit�eres dans les cas certains puis risqu�es 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 rationalit�e En situation r�eelle, le d�ecideur n'adopte pas le
comportement rationnel consistant �a choisir la solution qui maximise l'esp�erance d'utilit�e de
son gain : les motivations ob�eissent �a une autre rationalit�e dite limit�ee . La mise en �evidence
de paradoxes logiques, conceptuels et empiriques1 ont conduit �a �etablir le caract�ere limit�e de
la rationalit�e d�ecisionnelle (Walliser, 1995). Une contribution essentielle est due aux travaux
d'Herbert Simon dans les ann�ees 1950 qui �etablit qu'un mod�ele de d�ecision n'existe pas ind�epen-
damment du d�ecideur. Le mod�ele de rationalit�e doit être recherch�e dans le processus de d�ecision
et pas �a l'ext�erieur. La rationalit�e externe est compatible avec un mod�ele d'optimisation mais
pas avec un mod�ele d�e�ni de mani�ere subjective. D'un point de vue pratique, selon H. Simon,
cela se traduit par les analyses suivantes2 :

{ les d�ecideurs n'ont jamais une id�ee tr�es claire de leur probl�eme ;
{ les probl�emes de d�ecision se pr�esentent souvent comme la recherche de compromis ;
{ la solution d'un probl�eme est soumise �a des contraintes temporelles et de ressources dis-

ponibles.
D'autres travaux d'�economistes (Allais, Ellsberg) mais aussi de psychologues (Kahnemahn,
Tversky, Slovic) con�rmeront cette rationalit�e limit�ee. Une synth�ese compl�ete de l'�evolution
de la th�eorie de la d�ecision peut être trouv�ee dans (Tsoukias, 2006; Raufaste and Hilton, 2006;
Pomerol, 2006) et en annexe E.3, p. 350)).

Les biais cognitifs

L'expertise des risques naturels, consid�er�ee comme un processus de d�ecision est susceptible
d'̂etre victime des biais psychologiques classiques �etudi�es dans le cadre d'approches cognitives
de la d�ecision humaine (Pomerol, 2006) (Raufaste and Hilton, 2006) et rappel�es ci-dessous :

{ l'e�et de la pr�esentation correspond �a l'aversion de choix risqu�es dans la zone de gains et
une recherche de choix risqu�es dans la zone de perte mise en �evidence dans la th�eorie des
perspectives (Kahneman and Tversky, 1979) (voir annexe D.3, p. 342) ;

{ l'e�et de certitude est quant �a lui un comportement attest�e. Le choix certain d'un gain �x�e
�a l'avance est toujours pr�ef�er�e �a une loterie qui rapporte plus d'argent avec une probabilit�e
1 � " et rien avec la probabilit�e " ;

{ la sur-con�ance correspond �a 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 ;

{ l'illusion du contrôle du risque : les faibles probabilit�es sont mal appr�eci�ees par les humains.
10� 3 semble être la limite au-del�a de laquelle le risque est pris en compte. En dessous de
cette valeur, le risque est accept�e s'il s'accompagne de l'id�ee du contrôle (une attention
particuli�ere permettrait d'�eviter le risque) ;

{ l'e�et de cadrage attribue une pr�ef�erence injusti��ee �a une option en fonction des caract�e-
ristiques super�cielles ou de la pr�esentation du probl�eme (voir annexe D.4, p. 344) ;

{ le frame e�ect correspond �a un e�et m�emoire selon lequel on h�esite �a reproduire une bonne
d�ecision quand elle correspond �a une exp�erience d�esagr�eable dans le pass�e ;

{ l'e�et de r�ecup�eration fait accorder plus de poids aux �ev�enements les plus r�ecents ;
{ l'ancrage de repr�esentation accorde une probabilit�e plus forte aux �ev�enements qu'on se

repr�esente plus facilement ;
{ l'ancrage narratif accorde un poids excessif aux sc�enarios qui sont bien d�ecrits.
La con�ance dans l'a�ect, d�e�ni comme un concept associ�e �a la notion de bien et de mal, de

bon et de mauvais, est un autre m�ecanisme cognitif complexe qui aide �a r�epondre rapidement et
concr�etement dans de nombreux contextes de d�ecision. Dans d'autres situations, l'a�ect conduit
par contre �a juger les probabilit�es et les cons�equences d'actions de mani�ere p�enalisante (Slovic,

1. voir annexe D.5, p. 344
2. (Tsoukias, 2006)
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2006).
En�n, un dernier comportement concerne l'e�et de groupe et les erreurs pouvant en r�esulter.

Parmi les causes principales �gurent l'exc�es de con�ance, des gradients d'autorit�e dans le groupe,
un d�e�cit de communication et . . . un exc�es de courtoisie professionnelle (qui temp�ere la remise
en cause d'un coll�egue) (Sasou and Reason, 1999).

L'expertise des risques naturels est concern�ee par ces biais d�efavorables dans leur
ensemble. Parmi cette liste de biais cognitifs, seule l'aversion pour le risque dans le gain peut être
consid�er�ee comme un aspect positif du comportement humain, dans la mesure o�u elle entrâ�ne
une attitude prudente. Tous les autres biais et comportements sont �a �eviter et �a surveiller, l'un des
plus dangereux �etant celui de l'illusion du contrôle du risque. Malgr�e tous ses d�efauts, le processus
de d�ecision humaine conserve cependant sa sup�eriorit�e sur n'importe quel syst�eme de d�ecision
arti�ciel (Raufaste and Hilton, 2006). L'expertise des risques naturels n'a pas moins de raison que
toute autre activit�e humaine d'�echapper �a ces travers. Les connâ�tre est d�ej�a un moyen de limiter
les cons�equences d�efavorables. Expliciter les avis, contradictoires ou consensuels, argumenter et
d�ecrire les d�ecisions sont des garanties pour identi�er les d�erives.

4.1.4 Origine et nature de l'aide multicrit�eres

Une alternative aux approches monocrit�ere La notion d'aide �a la d�ecision a �et�e
introduite sous une forme multicrit�eres suite au constat des limitations intrins�eques des m�ethodes
d'optimisation. La recherche op�erationnelle vise �a trouver la solution d'un probl�eme de d�ecision
au travers de l'optimisation d'une fonction objectif (par exemple le coût). Les limites de ces
approches, datant des ann�ees 1945, ont commenc�e �a être mises en �evidence dans les ann�ees
1960, notamment dans les cas o�u les d�ecisions de gestion ne pouvaient plus être isol�ees de leur
contexte (Sch•arlig, 1985). Cette remise en cause se poursuit les ann�ees suivantes (Climaco, 2004)
dans ce qui est quali��e de crise de la recherche op�erationnelle(Bouyssou, 2003).

L'approche monocrit�ere ne suppose pas que, dans la r�ealit�e, un seul crit�ere intervient : elle
consid�ere seulement que l'on peut aider la d�ecision en n'exhibant qu'un seul crit�ere. L'aide
multicrit�eres �a la d�ecision, plutôt que l'aide �a la d�ecision multicrit�eres (Roy, 1993), renonce �a
cette notion d'optimum et �a l'unicit�e du crit�ere de d�ecision pour prendre en compte les multiples
facettes d'un probl�eme de d�ecision r�eel : l'objectif est plus de trouver une solution acceptable et
r�ealiste compte-tenu de l'environnement.

L'aide multicrit�eres �a la d�ecision vise �a fournir �a un d�ecideur des outils lui permettant de
progresser dans la r�esolution d'un probl�eme de d�ecision o�u plusieurs points de vue, souvent
contradictoires, doivent être pris en compte(Vincke, 1989). Cette d�emarche est justi��ee par les
analyses suivantes (Bouyssou et Roy, 1993) :

{ les probl�emes de d�ecision les plus complexes et les plus con
ictuels comportent toujours
des axes de signi�cation communs aux acteurs et servant de base �a la justi�cation, la
transformation et l'expression de leurs pr�ef�erences ;

{ les crit�eres permettent de g�erer, dans chaque axe de signi�cation, les �el�ements d'incertitude
et d'impr�ecision et de mauvaise d�e�nition du probl�eme ;

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

Un principe plus qu'une th�eorie Par essence, l'aide multicrit�eres �a la d�ecision est
condamn�ee �a ne traiter que des probl�emes "mal pos�es" traduisant la r�ealit�e du contexte de
d�ecision. La th�eorie de la d�ecision classique base son approche sur une justi�cation axioma-
tique rigoureuse. A contrario, la d�emarche d'aide multicrit�eres repose quant �a elle plus sur une
conviction : la construction explicite de plusieurs crit�eres n'est pas qu'une phase m�ethodologique
mais joue un v�eritable rôle positif dans le processus de mod�elisation du probl�eme et dans l'aide
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e� ective �a la d�ecision (Martel, 1999). Cette d�emarche, �evoluant souvent hors des probl�emes ma-
th�ematiquement bien pos�es est alors assimil�ee �a une "manipulation", critiqu�ee pour son "manque
d'objectivit�e", sa "pseudo-scienti�cit�e" (Bouyssou et Roy, 1993).

4.2 L'aide multicrit�eres �a la d�ecision

4.2.1 M�ethodologie d'aide multicrit�eres �a la d�ecision

La description des �el�ements d'un probl�eme

Un probl�eme d'analyse multicrit�eres �evalue des actions (ou solutions, alternatives) sur la base
de famille de crit�eres sur la base de mod�eles de pr�ef�erences. Trois probl�ematiques principales
d'aide multicrit�eres �a la d�ecision sont d�e�nies : choisir ( � ), trier ( � ) et ranger (
 ) (Fig. 4.2) . La
probl�ematique de choix consiste �a identi�er la ou les meilleures actions, solutions ou alternatives.
Le tri consiste �a a�ecter les alternatives �a des cat�egories pr�ealablement d�e�nies. Le rangement
consiste �a les ordonner selon des classes d'�equivalence conform�ement aux pr�ef�erences des d�eci-
deurs (Sch•arlig, 1985; Roy, 1985). Cette distinction ne s'applique pas aux m�ethodes d'agr�egation
totale, inspir�ees des m�ethodes d'optimisation monocrit�ere, qui �etablissent un classement pouvant
être interpr�et�e en termes de choix, de tri ou de classement. Une autre probl�ematique not�ee �
correspond plus �a un objectif de description des actions et de leurs cons�equences.

La d�ecision porte toujours sur des actions ou des alternatives. La terminologie peut induire
une confusion. Ces alternatives peuvent, en e�et, être de r�eelles actions (mettre en place un plan
d'�evacuation, construire un barrage). Concr�etement, ces probl�ematiques de d�ecision peuvent,
par exemple, prendre les formes suivantes :

{ Dans le contexte du zonage d'un al�ea, la d�ecision globale concerne �evidemment la proposi-
tion d'un trac�e d�elimitant les zones de risque faible ou l'on pourra construire, les zones o�u
les constructions seront r�eglement�ees et les zones ou il sera interdit de construire. Dans le
cadre d'une approche multicrit�eres, les alternatives seront, par exemple, des zones (pixels)
qu'il faudra classer ou ranger par rapport �a un niveau de risque3. Le classement des points
permettra ensuite de d�e�nir une zone globale. On peut aussi imaginer que les alternatives
correspondent �a di��erents trac�es de zones compar�es entre eux ;

{ Dans le contexte de la d�e�nition de strat�egies de protection, la d�ecision peut porter sur
le choix entre des types de mesures �a mettre en �uvre4. Il peut s'agir par exemple de
construire un barrage de s�edimentation ou de mettre en place des ouvrages de protection
active. Les alternatives sont alors ces deux types de construction qui vont être compar�ees
en fonction de leur coût, de leur e�cacit�e �a court terme, de leur impact environnemental
. . . ;

{ Dans une situation de risque, di��erentes solutions ou alternatives peuvent être envisag�ees
�evacuer toute la commune, �evacuer par secteurs, ne rien faire, prot�eger ;

{ Dans le cadre de l'analyse d'un ph�enom�ene torrentiel lors d'une expertise technique, il peut
s'agir de d�e�nir les principales zones d'apport en mat�eriaux en vue de d�e�nir des sc�enarios
ou de localiser des protections. Les alternatives sont alors des zones g�eographiques. On
peut aussi imaginer avoir �a comparer la con�ance entre des sc�enarios de ph�enom�ene en
fonction des �el�ements d'information dont on dispose ;

{ Dans le cadre de l'analyse de l'e�cacit�e d'un dispositif, il peut s'agir d'�evaluer l'�etat
des ouvrages et de d�e�nir les priorit�es d'intervention. Les alternatives sont des ouvrages
analys�es en fonction de crit�eres relatifs �a leur �etat, position dans le dispositif . . .

3. voir une application de ce type en 9.2, p. 252
4. voir, par exemple, l'annexe B.3, p. 335
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Figur e 4.2 { Trois probl�ematiques d'aide multicrit�eres �a la d�ecision : choisir, ranger, trier

La formulation multicrit�eres d'un probl�eme de d�ecision peut donc être d�e�nie comme le
mod�ele fA; A=F; E g (Vansnick, 1990) avec :

{ A, l'ensemble des actions (ou alternatives, solutions) potentielles (ou envisageables, admis-
sibles) pouvant être d�e�ni par extension (ensemble �ni) avec des contraintes implicites ou
par compr�ehension sur la base de contraintes explicites (cas d'un ensemble in�ni ou �ni de
trop grande taille). Par exemple, A peut être un ensemble des sites d'avalanches d�esign�es
nomm�ement, de fa�con exhaustive et d�enombrable (cas d'une d�e�nition par extension). A
peut être d�e�ni aussi comme "les sites d'avalanches du d�epartement des Hautes-Alpes" (d�e-
�nition par compr�ehension sur la base d'une propri�et�e, les sites sont dans un d�epartement
donn�e mais on ne les d�e�nit pas tous) ;

{ A=F , l'ensemble �ni des crit�eres (ou des attributs) c1; c2; : : : ; cj ; : : : ; cn g�en�eralement con
ic-
tuels �a partir desquels les actions sont �evalu�ees. Un crit�ere peut être la surface de la zone
de d�epart d'une avalanche, le nombre d'habitants expos�es . . . . ;

{ E , l'ensemble des �evaluations des performances des actions selon chacun des crit�eres, re-
pr�esent�ees pour chaque action par un vecteur de performances. Par exemple, pour un
site donn�e, le vecteur de performances correspond �a une surface de 10ha, un nombre
d'habitants de 15, . . .

Sur ces bases, le processus d'aide �a la d�ecision peut être d�ecompos�e en quatre niveaux (Bouys-
sou et Roy, 1993) :

1. D�e�nition de l'objet de la d�ecision (objectifs, acteurs, mod�elisation, nature des actions
. . . ) ;

2. Elaboration et choix des crit�eres
{ par une approche hi�erarchique (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 cons�equences des actions (Roy,

1985) ;

3. Mod�elisation des pr�ef�erences, �evaluation des performances et agr�egation ;
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4. Analyse des r�esultats et �elaboration d'une recommandation.

Les �evaluations des performances ou des impacts des actions selon chacun des crit�eres pro-
viennent de formules, de mesures, de jugements et sont soumis �a des incertitudes et imperfections
plus ou moins importantes (Bouyssou, 1989).

L'aide �a la d�ecision associe les acteurs du processus de d�ecision qui doivent participer ac-
tivement �a l'�elaboration du mod�ele, consid�er�e comme un support �a la r�e
exion, la n�egociation
et �a la cr�eativit�e (Martel, 1999; Roy, 1985). La d�emarche de cr�eation du mod�ele peut être soit
descriptive, soit constructive (Bouyssou, 2003). L'approche descriptive suppose qu'il existe dans
l'esprit des d�ecideurs un syst�eme de pr�ef�erences entre les crit�eres que l'on peut expliciter, le
mod�ele constituant alors une aide pour les d�eterminer sans ambigu•�t�e. L'approche constructive
suppose que les pr�ef�erences des intervenants ne sont pas structur�ees et sont in
uenc�ees par
la construction du mod�ele qui �evolue de mani�ere interactive en tol�erant des h�esitations et des
incomparabilit�es entre crit�eres.

Relations, structures et agr�egation de pr�ef�erences

Un d�ecideur ayant �a comparer deux solutions a1 et a2 d'un ensembleA de d�ecisions pourra
avoir l'une des trois r�eactions suivantes (Vincke, 1989) :

{ Pr�ef�erence not�ee P de a1 sur a2 soit a1 P a2

{ Indi��erence not�ee I entre a1 et a2 soit a1 I a 2

{ Refus, Impossibilit�e de comparer ou Incomparabilit�e entre a1 et a2 soit a1 R a2

Les trois relations fP; I; R g d�e�nissent une structure de pr�ef�erences. Elles ont les propri�et�es
suivantes :

{ a1 P a2 ) a2 P a1 : la pr�ef�erence P est antisym�etrique
{ a1 I a 1 : l'indi��erence I est r�e
exive
{ a1 I a 2 ) a2 I a 1 : l'indi��erence I est sym�etrique
{ a1 R a1 : l'incomparabilit�e I est irr�e
exive
{ a1 R a2 ) a2 R a1 : l'incomparabilit�e R est sym�etrique
Toute structure de pr�ef�erence peut être d�e�nie par une relation S dite de pr�ef�erence au sens

large d�e�nie par :
a1 S a2 , a1 P a2 ou a1 I a 2

On a en e�et :
{ a1 P a2 , a1 S a2 et a2 S a1

{ a1 I a 2 , a1 S a2 et a2 S a1

{ a1 R a2 , a1 S a2 et a2 S a1

La structure de pr�ef�erences traditionnelle correspond �a l'approche assimilant un pro-
bl�eme de d�ecision �a l'optimisation d'une fonction g d�e�nie sur l'ensemble A des actions ou
alternatives. Cette approche suppose que les pr�ef�erences du d�ecideur suivent le mod�ele suivant :

8ai ; aj 2 A

(
ai P aj , g(ai ) > g (aj )

ai R aj , g(ai ) = g(aj )
(4.1)

Cette structure pr�esente les propri�et�es suivantes 8ai ; aj ; ak 2 A :
{ ai R aj : il n'y a pas d'incomparabilit�e ;
{ ai P aj et aj P ak , ai P ak : P est transitive ;
{ ai I a j et aj I a k , ai I a k : I est transitive ;.
La relation caract�eristique S associ�ee au mod�ele traditionnel est telle que :

8ai ; aj ; ak 2 A

(
ai S aj ou aj S ai : S est une relation compl�ete

ai S aj et aj S ak , ai S ak S est transitive
(4.2)
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Cette relation s'appelle un pr�e-ordre total (ou complet) et correspond �a la situation o�u l'on
peut ranger les �el�ements de A du meilleur au moins bon avec la possibilit�e d'ex aequo car
ai S aj , g(ai ) � g(aj ). S'il n'y a pas d'ex-aequo, l'ordre est total. Une structure de pr�ef�erences
est une structure de pr�e-ordre total si elle peut être repr�esent�ee par le "mod�ele traditionnel".
C'est une structure d'ordre total si la relation d'indi��erence I se limite aux couples identiques.
Les crit�eres utilis�es dans une structure de pr�e-ordre total sont dits vrais crit�eres .

La non-transitivit�e de l'indi��erence est une remarque fondamentale dans la mod�eli-
sation des pr�ef�erences qui a motiv�e le d�eveloppement de nouvelles structures de pr�ef�erences.
L'exemple (Luce, 1956) suivant illustre le principe : on consid�ere une tasse de caf�e sucr�eeTi

contenant i milligrammes de sucres. Un individu compare cette tasse de caf�e sucr�ee avec une
tasse Ti +1 �a laquelle on a enlev�e quelques milligrammes de sucre par rapport �aTi . Il ne voit
pas de di��erence entre les deux tasses : il est indi��erent. Dans le même temps, il fait la dif-
f�erence entre une tasse bien sucr�ee et sans sucre : il pr�ef�erera la tasse sucr�ee. L'indi��erence
n'est donc pas transitive. Pour la prendre en compte, on peut donc introduire par exemple un
seuil d'indi��erence q dans le mod�ele de pr�ef�erences (Eq. 4.3) et des variantes sur les seuils de
pr�ef�erences 5 :

8ai ; aj 2 A

(
ai P aj , g(ai ) > g (aj ) + q

ai I a j , jg (ai ) � g(aj )j � q
(4.3)

Ces approches sont mises en �uvre dans le cadre des m�ethodes de sur-classement qui ex-
ploitent un mod�ele de pr�ef�erences d�e�ni sous la forme d'une relation binaire S dite de sur-
classement qui peut être ni compl�ete, ni transitive. Pour deux actionsa et b appartenant �a A, la
proposition (a surclasseb) est �etablie s'il existe des arguments su�samment probants, selon les
pr�ef�erences du d�ecideur, pour accepter l'assertion :" a est au moins aussi bon queb" (Roy, 1985).
Cette assertion est accept�ee en fonction de pro�ls de performance des actions (constitu�es par la
valuation des actions pour chacun des crit�eres) et sur les pr�ef�erences du d�ecideur pour chaque
crit�ere pouvant être d�e�nis au travers de valeurs de poids, de seuils d�e�nissant des zones d'indif-
f�erence, de pr�ef�erence faible et de veto (Fig. 4.3). Cette m�ethode admet donc des nuances, des
impr�ecisions dans l'expression des pr�ef�erences contrairement aux m�ethodes d'agr�egation totale.
De nombreuses m�ethodes telles que celles appartenant �a la famille des m�ethodesELECTRE
sont con�cues sur ce principe (Sch•arlig, 1985; Vincke, 1989). Leurs m�ecanismes d'agr�egation to-
l�erent des compensations quand les �ecarts entre crit�eres sont faibles et les rejettent autrement.
Ils �evitent les critiques faites aux m�ethodes d'agr�egation totales additives fortement compensa-
toires (Vanderpooten et Vallin, 2002). Par contre, les algorithmes utilis�es sont, d'un point de
vue pratique, parfois jug�es compliqu�es et di�cilement compr�ehensibles par les d�ecideurs (Linkov
et al., 2006).

Deux principes sont utilis�es pour �evaluer la r�ealit�e du sur-classement de a par b. Le principe
de concordance est bas�e sur un indice de concordance not�eC(a; b) : une majorit�e de crit�eres,
consid�er�es selon leur importance (poids) doit supporter l'assertion aSb. Le principe de non-
discordance est bas�e sur un indice de discordance not�eD(a; b) : pour les deux actions compar�ees,
parmi les crit�eres qui ne supportent pas l'assertion, aucun ne doit exprimer un d�esaccord trop
fort.

D'un point de vue pratique, certaines de ces m�ethodes n�ecessitent de comparer l'ensemble
des actions entre elles, ce qui peut devenir r�edhibitoire dans le cas d'un grand nombre d'actions
(par exemple des sites �a risques dans le cadre d'un inventaire national) : il faut donc s'int�eresser
�a celles permettant de r�ealiser des tris. La m�ethode ELECTRE TRI a par exemple �et�e utilis�ee
pour classer des sites soumis �a un risque minier (Merad et al., 2004). Des cat�egories sont d�e�nies

5. voir les synth�eses propos�ees par (Vincke, 1989; Sch•arlig, 1985, 1996; Bouyssou et Roy, 1993)

92



4.2. L'AIDE MULTICRIT �ERES �A LA D �ECISION

par des valeurs seuils pour tous les crit�eres. Chaque site est ensuite compar�e �a ces valeurs seuils
pour d�e�nir s'il appartient ou pas �a cette cat�egorie.

Fi gure 4.3 { Seuils d'indi��erence et de pr�ef�erence d�e�nissant un pseudo-crit�ere d'apr�es (Van-
derpooten et Vallin, 2002)

L'agr�egation de pr�ef�erences peut être d�e�nie comme "une op�eration permettant d'obte-
nir des informations sur la pr�ef�erence globale entre les actions potentielles, �a partir d'information
sur les pr�ef�erences par crit�eres" (Maystre et al., 1994). Soit un ensembleA d'actions (ou solutions,
alternatives) �evalu�e sur m crit�eres c1; c2; : : : ; cm . Elle peut être d�e�nie de la mani�ere suivante :
soit n � 2 relations binaires de pr�ef�erence d�e�nies sur A �evaluant les actions et not�ees %i avec
i 2 f1; 2; : : : ; ng. L'agr�egation des n relations de pr�ef�erences est un m�ecanisme permettant de
transformer tout n-uple de relations (%1; %2; : : : ; %n ) sur A en une relation de pr�ef�erence collec-
tive %. A partir de pr�ef�erences d�e�nies pour chaque crit�ere (on peut comparer les actions selon
chaque crit�ere), on obtient une pr�ef�erence qui "combine" toutes ces pr�ef�erences (pour comparer
les actions globalement entre elles).

Les plus simples des m�ethodes d'agr�egation totale des pr�ef�erences sont la somme pond�er�ee
et la multiplication de ratios (voir E.1, p. 347). La somme pond�er�ee suppose que l'on peut
exprimer les crit�eres dans les mêmes unit�es et que les �ecarts de valeurs sur des crit�eres di��erents
sont comparables et peuvent se compenser. Les poids, aux variations desquelles le r�esultat est
extrêmement sensible, int�egrent �a la fois la notion d'importance relative des crit�eres et un facteur
de normalisation des �echelles de crit�ere (Vanderpooten et Vallin, 2002). Dans une somme pon-
d�er�ee, ce sont des taux de substitution qui visent �a assurer un taux de conversion correct entre
les crit�eres (Roy, 1985). Ils doivent être interpr�et�es comme exprimant sur une même �echelle, les
�ecarts de pr�ef�erence relatifs �a des crit�eres di��erents ou comme un "gain sur un crit�ere permettant
de compenser une perte sur une autre" (Vincke, 1989).

A côt�e de ces m�ethodes �el�ementaires, d'autres m�ethodes sont bas�ees sur des combinaisons
plus ou moins recherch�ees des utilit�es (formes additive, multiplicative, mixte . . . ). Les m�ethodes
d'agr�egation partielle exploitent quant �a elles les r�esultats dans le cadre des m�ethodes de sur-
classement. La plupart des m�ethodes ont �et�e initialement con�cues pour ne prendre en compte
qu'un seul d�ecideur mais des m�ethodologies ont �et�e propos�ees pour les �etendre au cas de d�ecision
de groupes (Jabeur et Martel, 2005).

4.2.2 Classes de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision

La description exhaustive de toutes les m�ethodes d'analyse multicrit�eres est impossible mais
il en existe des synth�eses comparatives (Guitouni and Martel, 1998; Linkov et al., 2006). Un
�etat de l'art complet peut être trouv�e dans (Figueira et al., 2005). Les m�ethodes peuvent être
class�ees par familles (Vincke, 1989; Roy, 1985; Sch•arlig, 1985) en distinguant soit :
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1. les m�ethodes bas�ees sur la th�eorie de l'utilit�e multi-attribut ( MAUT ) et ses d�eriv�es (AHP ).
Ces m�ethodes utilisent un principe d'agr�egation compl�ete transitive. Ces approches re-
posent sur un crit�ere unique de synth�ese �evacuant toute incomparabilit�e (�ecole dite "am�e-
ricaine") ;

2. les m�ethodes dites de sur-classement de synth�ese qui construisent des relations de sur-
classement. Ces m�ethodes acceptent l'incomparabilit�e (�ecole "francophone") et sont bas�ees
sur des m�ethodes d'agr�egation partielle.

3. les m�ethodes inter-actives, du jugement local bas�ees sur des agr�egations locales.

Seules les deux premi�eres familles nous int�eressent ici6. Les m�ethodes de la premi�ere fa-
mille correspondent aux m�ethodes d�eriv�ees de la th�eorie de l'utilit�e multi-attribut ( MAUT ).
Bas�ees sur une d�emarche descriptive, elles agr�egent les di��erents points de vue en une fonction
unique qu'il s'agit ensuite d'optimiser. Les di��erences portent sur les conditions math�ematiques
d'agr�egation, les formes et les m�ethodes de construction des fonctions d'agr�egation. Les princi-
pales m�ethodes appartenant �a cette approche sont les m�ethodesMAUT , AHP , SMART , UTA,
TOPSIS 7.

Les m�ethodes de la seconde famille (" �ecole francophone ") correspondent �a une approche
constructive. Elles �etablissent d'abord des relations binaires (g�en�eralement ni compl�ete, ni transi-
tive) de sur-classement qui repr�esentent les pr�ef�erences du d�ecideur sur la base de l'information
dont il dispose. Des seuils de pr�ef�erence (indi��erence, pr�ef�erence faible) et de veto sont utili-
s�es pour mod�eliser les pr�ef�erences du d�ecideur. La seconde phase vise �a exploiter les r�esultats
des sur-classements pour aider le d�ecideur �a r�esoudre son probl�eme. Les principales m�ethodes
appartenant �a cette approche sont les m�ethodes :ELECTRE , PROMETHEE , ORESTE ,
QUALIFLEX .

Le choix d'une m�ethode est en soit un v�eritable probl�eme de d�ecision. Des recommandations
peuvent être propos�ees pour choisir entre ces m�ethodes en fonction notamment du nombre
de d�ecideurs, de la compr�ehension du principe de la m�ethode par le d�ecideur (par exemple
comparaison par paires), de la probl�ematique de d�ecision (choix, tri, rangement), du niveau de
compensation accept�e par le d�ecideur (Guitouni and Martel, 1998).

4.2.3 La th�eorie de l'utilit�e multi-attribut

La th�eorie MAUT (Th�eorie de l'utilit�e multi-attribut 8) (Keeney and Rai�a, 1976) est d�eriv�ee
de la th�eorie de l'utilit�e esp�er�ee elle-même d�eriv�ee de la th�eorie de la d�ecision dans l'incertain.
Elle repose sur un principe d'agr�egation compl�ete (ou totale) transitive et l'axiome suivant :
tout d�ecideur devant �evaluer un ensemble A d'actions selon i dimensions (crit�eres), essaie in-
consciemment ou implicitement de maximiser une fonctionU = U(c1; c2; : : : ; cn ) ou ci repr�esente
la relation (fonction) de pr�ef�erence du d�ecideur pour la i me dimension (Vincke, 1989).

Le principe de la m�ethode est de mesurer l'utilit�e totale d'une action ai pour le d�ecideur
�a partir des utilit�es partielles ou �el�ementaires uij correspondant �a chacun des crit�erescj de la
d�ecision. Les jugements exprim�es pour chacun des crit�eres sont ensuite rassembl�es dans une
seule fonction d'utilit�e r�esultante Ui par une m�ethode d'agr�egation pouvant prendre des formes
additives, multiplicatives ou mixtes. Une fonction d'utilit�e partielle uj signi�e que le d�ecideur
peut mesurer objectivement l'action ai selon le crit�ere cj par la mesurex ij et que l'utilit�e du
r�esultat dans le cadre de la d�ecision �a prendre s'exprime subjectivement par une fonction d'utilit�e
uj qui prend une valeur uj (x ij )).

6. voir (Sch•arlig, 1985; Vincke, 1989) pour la description des m�ethodes non d�evelopp�ees
7. voir une comparaison compl�ete dans (Zanakis et al., 1998)
8. Multiple Attribute Utility Theory
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Figu re 4.4 { Principe de la th�eorie MAUT (Multi-attribute utility theory)

Les fonctions d'utilit�e constituent le c�ur de la th�eorie MAUT . Leur �elaboration repose sur
un principe de loterie associ�ee �a chacun des crit�eres. Pour chacun des niveaux d'utilit�e allant de
0 �a 1, le principe est d'�evaluer l'" �equivalent certain " du d�ecideur en situation de choix entre les
valeurs de la grandeur �evaluant le crit�ere.

Par exemple, on consid�ere9 un crit�ere cj correspondant au montant des dommages �evit�es
par une strat�egie de protection (�evalu�e en C et not�e x j ) (Fig. 4.4). On pose la question sui-
vante :"vous avez le choix entre un premier dispositif qui permettrait d'avoir 50% de chances
d'�eviter 100000C de dommages et 50% de chances d'�eviter 500000Cde dommages et un second
dispositif qui permettrait d'�eviter de fa�con certaine pour 300000C de dommages. Choisissez-
vous ce second dispositif ?". Le d�ecideur r�epond oui. La question est repos�ee avec une valeur de
100000Cet il r�epond non. Finalement la valeur qui le fait h�esiter est de 175000C. Cette valeur
correspond �a son �equivalent certain pour l'utilit�e u(x j ) = 0 :5. On construit ainsi une courbe
d'utilit�e par it�eration. Ensuite, pour �evaluer une strat�egie de protection not�ee ai , on d�etermine,
par une m�ethode ad-hoc, le montant des dommages �evit�esx ij par la solution ai . La courbe per-
met alors de d�e�nir la valeur d'utilit�e u(x ij ) de la strat�egie ai pour le crit�ere cj . Les m�ethodes
d'agr�egation permettent ensuite de combiner (d'agr�eger) les utilit�es d'une même alternatives
pour tous les crit�eres. La valeur r�esultante permet de comparer les alternatives. Ceci n'est qu'un
exemple et il existe de tr�es nombreuses m�ethodes pour d�eterminer la courbe d'utilit�e (Vincke,
1989).

Ce principe de loterie est facilement compr�ehensible si l'on raisonne en terme de pertes et de
gains �economiques (Sch•arlig, 1985). Il suppose donc soit d'être capable de transcrire les grandeurs
descriptives du crit�ere sous une forme �economique, soit de raisonner en terme de loteries sur des
grandeurs non mon�etaires. La d�etermination des fonctions d'utilit�e partielles reste une phase

9. d'apr�es (Sch •arlig, 1985)
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d�elicate et subjective ayant donn�e lieu �a de nombreuses m�ethodes qui ont fait �evoluer le principe
initial bas�e sur des loteries (Vincke, 1989).

L'ind�ependance pr�ef�erentielle est obligatoire Ce mod�ele additif impose que les struc-
tures de pr�ef�erences sur chaque crit�ere et sur la pr�ef�erence globale soient des pr�e-ordres totaux :
transitivit�e de la pr�ef�erence et de l'indi��erence. Dans le cas de vrais crit�eres, l'ind�ependance
au sens des pr�ef�erences de paires de crit�eres est indispensable pour utiliser un mod�ele additif.
Cela ne signi�e cependant pas que le mode additif est le seul moyen de repr�esenter fonctionnel-
lement le syst�eme de repr�esentation des pr�ef�erences (indi��erence, pr�ef�erence) pr�e-existant (Roy,
1985), ni qu'il permet de repr�esenter la structure de pr�ef�erences du d�ecideur10 . L'ind�ependance
pr�ef�erentielle se d�e�nit de la mani�ere suivante (Vincke, 1989) : soit un probl�eme de d�ecision
multicrit�eres avec A = f a1; a2; : : : ; ai ; : : : ; ang l'ensemble desn actions (solutions, alternatives)
�evalu�ees, C = f c1; c2; : : : ; cj ; : : : ; cM g l'ensemble deM crit�eres et P la relation globale de pr�ef�e-
rences entre crit�eres. On notecj (ai ), l'�evaluation de l'action ai selon le crit�ere cj . On consid�ere
un sous-ensemble de la famille de crit�eres 
 et �
, son compl�ementaire. 
 est pr�ef�erentiellement
ind�ependant dans C si, �etant donn�e 4 actions a1; a2; a3; a4 telles que :

8
>>>><

>>>>:

cj (a1) = cj (a2); 8j 2 �


cj (a3) = cj (a4); 8j 2 �


cj (a1) = cj (a3); 8j 2 


cj (a2) = cj (a4); 8j 2 


(4.4)

on a a1 P a2 ) a3 P a4

L'agr�egation des fonctions d'utilit�e peut être envisag�ee selon des m�ethodes d'agr�egation
additive, multiplicative ou mixte. Soit A = f a1; a2; : : : ; ai ; : : : ; ang l'ensemble desn actions
(solutions, alternatives) �evalu�ees et C = f c1; c2; : : : ; cj ; : : : ; cM g un ensemble deM crit�eres.
Chaque crit�ere est �evalu�e par une fonction d'utilit�e partielle uj (strictement croissante et �a
valeurs r�eelles) et pond�er�e par un poids wj . L'�evaluation de l'alternative ai par rapport au
crit�ere j est not�ee x ij . Son utilit�e partielle est not�ee uj (x ij ). La m�ethode d'agr�egation la plus
utilis�ee est la forme additive. Les fonctions d'utilit�e servent ici �a transformer les crit�eres initiaux
pour les exprimer dans la même �echelle pour �eviter les probl�emes d'unit�e et donner un sens �a
la somme. L'utilit�e totale calcul�ee pour l'alternative ai par agr�egation additive ( Fig. 4.4) est
d�e�nie par :

Ui =
MX

j =1

wj � uj (x ij ) (4.5)

L'utilit�e totale calcul�ee pour l'alternative ai par agr�egation multiplicative ( Fig. 4.4) est
d�e�nie par :

Ui =
MY

j =1

[� j + � j � uj (x ij )] (4.6)

Quand il est impossible de satisfaire l'ind�ependance pr�ef�erentielle, d'autres mod�eles de com-
binaison des utilit�es dits "mixtes" (Krantz et al., 1971) sont propos�es ( Fig. 4.4) en combinant
par exemple dans le cas de trois crit�eres,c1, c2 et c3 avec les crit�eres c1 et c2 ind�ependants
pr�ef�erentiellement. L'�evaluation de l'alternative ai par rapport au crit�ere j est not�ee x ij . Son
utilit�e partielle est not�ee uj (x ij ) :

Ui = [u 1(x i 1) + u2(x i 2)] � u3(x i 3) (4.7)

10. voir contre-exemple en 7.1.1, p. 140

96



4.2. L'AIDE MULTICRIT �ERES �A LA D �ECISION

L'ex tension en univers risqu�e ou incertain de cette formule est envisag�ee en introduisant
les probabilit�es r�esultant des �etats de la nature et attach�ees aux diverses cons�equences d'une
action (Fig. 4.1). Dans ce contexte, d'autres mod�eles tels que le mod�ele �a d�ependances de rang
ont �et�e propos�es pour r�epondre aux critiques relatives au mod�ele d'utilit�e esp�er�ee et tenir compte
de l'aspect subjectif des probabilit�es (Abdellaoui and Gonzales, 2006; Bouyssou and Vincke,
2002)(voir annexe E.2.2, p. 348). Cette approche a �et�e introduite de mani�ere op�erationnelle
dans le contexte des risques industriels. L'extension de l'approche d�ecisionnelle au domaine des
risques di�cilement probabilisables reste cependant encore un sujet de recherche pour mieux
caract�eriser les incertitudes notamment dans une perspective bay�esienne (Magne et Vasseur,
2006).

Une axiomatique solide mais critiqu�ee caract�erise la th�eorie de l'utilit�e multi-attribut
(Sch•arlig, 1985). Tout d'abord, la m�ethode suppose que les d�ecideurs poss�edent �a la fois une vision
claire et pr�e-existante du probl�eme de d�ecision. Ils doivent être capables de projeter chaque crit�ere
sur la structure de pr�ef�erence globale en exprimant des fonctions d'utilit�es partielles repr�esentant
des taux de substitution pour tous les crit�eres. Les taux peuvent varier d'un crit�ere �a un autre et
entre crit�eres en �etant fortement in
uenc�es par des visions non rationnelles du probl�eme. En�n
contrairement aux m�ethodes bas�ees sur le sur-classement, les m�ethodes d'agr�egation totale sont
fortement compensatoires.

4.2.4 La m�ethode multicrit�eres hi�erarchique ( AHP )

Appartenant �a la famille des m�ethodes du crit�ere unique de synth�ese (ou d'agr�egation to-
tale)(Dyer, 2005), la m�ethode hi�erarchique multicrit�eres (Analytic Hierarchy Process - AHP )
(Saaty, 1982, 2005) pr�esente trois originalit�es :

{ elle utilise une d�ecomposition et une repr�esentation hi�erarchique pour formuler un pro-
bl�eme sous une forme multicrit�eres ;

{ elle explicite les pr�ef�erences entres crit�eres selon un principe bas�e sur une �echelle de ratio
s�emantique ;

{ les actions occupent le dernier niveau de la hi�erarchie mais leur �evaluation est faite sur le
même principe que les autres niveaux de la hi�erarchie.

Le mod�ele est d�ecompos�e de fa�con hi�erarchique

Justi�cation de la d�emarche analytique L'esprit humain utilise des repr�esentations
g�eom�etriques pour repr�esenter la pens�ee : les objets et les id�ees identi��es sont autant de som-
mets, de limites connect�ees par des chemins et des cycles. Ces �el�ements sont group�es selon leur
propri�et�es communes par rapport �a nos objectifs (Saaty and Shih, 2009).

La m�ethode AHP repose sur une approche analytique visant �a d�ecomposer le probl�eme de
d�ecision pour le rendre accessible au raisonnement humain. Chaque entit�e mat�erielle ou abstraite
est d�ecompos�ee en �el�ements constitutifs. L'analyse s'oppose �a la notion de synth�ese qui tend �a
regrouper plusieurs sous-parties en un seul tout. L'AHP est donc �a la fois analytique en terme
de construction du mod�ele et synth�etique en terme d'agr�egation ( Fig. 4.5).
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Fig ure 4.5 { Analyse et synth�ese au travers de l'AHP

Cette approche se justi�e notamment d'un point de vue cognitif par des travaux r�ealis�es
dans le domaine de la psychologie qui montre que l'esprit humain ne peut g�erer simultan�ement
plus de 7 concepts en même temps (Miller, 1994). Des analogies peuvent être faites avec d'autres
repr�esentations de l'information sous une forme arborescente. Par exemple, un mod�ele de d�ecision
analytique hi�erarchique s'apparente �a un arbre de causes (voirFig. 3.6, p. 76) et peut être utilis�e
pour expliciter le jugement expert (Forman and Selly, 2002).

M�ethodologie de construction d'un nouveau mod�ele Les phases de construction d'un
mod�ele de d�ecision hi�erarchique sont les suivantes (Saaty, 1982; Forman and Selly, 2002) :

{ Identi�cation de la probl�ematique puis expression du besoin par le d�ecideur : quelle est la
nature de la d�ecision ?

{ Constitution du groupe d'experts et phases de discussion, proposition avec une n�ecessaire
cr�eativit�e ;

{ Identi�cation des crit�eres candidats, grandeurs utilis�ees pour l'�evaluation ;
{ Structuration hi�erarchique descendante �a partir d'objectifs globaux d�ecompos�es et/o�u as-

cendante �a partir d'alternatives r�eelles que l'on essaie de comparer (constitution d'un jeu
d'alternatives test permettant notamment d'identi�er des valeurs limites) ;

{ Construction du mod�ele ;
{ A chaque niveau de la hi�erarchie, analyse de l'importance relative des crit�eres les uns par

rapport aux autres (d�e�nir les priorit�es), v�eri�cation de la coh�erence des jugements ;
{ Evaluation des alternatives tests, analyse de sensibilit�e.
Saaty and Shih (2009) proposent d'analyser les r�esultats de mani�ere statistique pour �etudier

sa sensibilit�e et sugg�ere de v�eri�er la logique et la compl�etude de la structure. La logique de la
structure doit permettre de v�eri�er les relations d'in
uence des facteurs les uns sur les autres
dans les sens ascendants et descendants de la hi�erarchie. Des questions de base relatives au
contenu de la structure permettent aussi de v�eri�er la structure : qui ? pourquoi ? quoi ? quand ?
o�u ? et comment ?

Le mod�ele hi�erarchique doit être construit selon certaines r�egles :
{ nombre maximal de niveaux conseill�e ;
{ ind�ependance des crit�eres ;

L' AHP utilise des �echelles de mesure relatives

Une m�ethode d'aide �a la d�ecision doit justi�er la fa�con dont elle explicite les jugements,
les convertit en nombre et produit une r�eponse globale appartenant �a ces �echelles. L'analyse
multicrit�eres hi�erarchique (Analytic Hierarchy Process - AHP ) n'utilise pas d'�echelles de mesures
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homog�enes et lin�eaires. Elle exploite la possibilit�e qu'a chacun de comparer des �el�ements de
d�ecision de mani�ere relative pour en extraire des priorit�es.

La prise de d�ecision implique des compromis qui se traduisent par des op�erations arithm�e-
tiques sur des poids repr�esentant les jugements. Les types d'op�erations possibles sur ces poids
d�ependent de la nature et de l'homog�en�eit�e des �echelles utilis�es. Les �echelles les plus courantes
sont les �echelles ordinales qui ne peuvent être ajout�ees ou multipli�ees, les �echelles d'intervalles,
les �echelles de ratio et les �echelles absolues qui n�ecessitent de d�e�nir une unit�e avant de construire
l'�echelle. Sur une �echelle ordinale num�erique, les nombres utilis�es n'ont qu'une valeur relative
pour e�ectuer le classement sur une �echelle : les distances entre les valeurs ne peuvent pas être
interpr�et�ees (Marichal, 2006).

La m�ethode AHP ne n�ecessite pas le recours �a une �echelle absolue. L'�echelle n'est pas
une hypoth�ese de d�epart mais le r�esultat de mesures provenant de comparaisons par paires. Les
mesures mêmes r�ealis�ees sur les bases d'�echelles absolues sont consid�er�ees comme des indicateurs
ou des stimuli pour l'esprit �etablissant un lien entre un nombre et la grandeur, l'importance d'un
ph�enom�ene. La mesure n'a une valeur intrins�eque que pour celui qui l'utilise. L'appr�eciation par
un individu apparâ�t ici subjective. Le passage d'une �evaluation individuelle �a celle produite par
un groupe n�ecessite un accord sur le mode de transformation des �evaluations individuelles en
une valeur objective et partag�ee.

Deux types d'�echelles relatives sont utilis�ees dans le cadre de d�ecisions multicrit�eres. D'un
côt�e, il peut s'agir d'une normalisation de nombres absolus, obtenue en divisant chaque nombre
lu sur une �echelle par la somme des valeurs absolues de ces nombres. De l'autre côt�e, on peut
consid�erer les nombres absolus comme des �el�ements de dominance ou de pr�ef�erence entre crit�eres.
L'�echelle n'est donc ici qu'une unit�e de comparaison. Saaty (1994) montre simplement que la
m�ethode AHP permet de reproduire les r�esultats obtenus avec une �echelle de mesure absolue
quand les poids des crit�eres sont d�ecrits avec des nombres absolus.

Principe de la m�ethode AHP

Expression des pr�ef�erences L' AHP peut être consid�er�ee comme un cas particulier ou
une simpli�cation de mod�eles de pr�ef�erence multi-attributs (Dyer, 2005). Dans la m�ethode AHP ,
les mesures exprim�ees par les d�ecideurs sont transform�ees dans une �echelle de priorit�e uniforme
bas�ee sur une appr�eciation de leur importance contextuelle (traduisant un niveau de pr�ef�erence).
Une mesure brute n'a pas de valeur intrins�eque. Par exemple, �a surface �egale, un d�epôt torrentiel
peut être con�n�e dans le lit mineur ou bien correspondre �a un d�ebordement et �a des d�egâts im-
portants. Au-del�a de la valeur brute, le contexte et l'objectif de l'�evaluation sont essentiels. Pour
�etablir des comparaisons par paires, la m�ethodeAHP utilise une �echelle de valeurs absolues
comprises entre 1 et 9. Partant du principe que le langage permet de mieux exprimer les senti-
ments, l'�echelle de valeurs absolue est associ�ee �a une �echelle s�emantique d�ecrivant l'importance
d'un crit�ere sur un autre ( Fig. 4.6) :
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Figu re 4.6 { Echelle verbale des pr�ef�erences de l'AHP

Les crit�eres sont class�es hi�erarchiquement de la racine vers les crit�eres terminaux. La racine
de l'arbre (niveau1) correspond au niveau de la d�ecision �a prendre. La profondeur de l'arbre est
d�e�nie comme le nombre maximal de niveaux. Pour chacun des crit�eres secondaires (hors crit�eres
terminaux), une matrice de pr�ef�erences synth�etise les pr�ef�erences (ou importances) exprim�ees
par les d�ecideurs entre les sous-crit�eres issus du crit�ere consid�er�e. Soit un arbre de profondeur
nbNiveaux (equation 4.8 , page 101). On s'int�eresse �a un crit�ere situ�e �a un niveau k de l'arbre et
�a ses n di��erents sous-crit�eres. Dans la m�ethode AHP initiale, chacun desn crit�eres est compar�e
aux autres crit�eres selon l'�echelle de pr�ef�erences (Fig. 4.6). La comparaison entre le crit�ere n°i
lu sur la premi�ere colonne et le crit�ere n°j lu sur la premi�ere ligne (pr�ef�erence de i sur j ) est
valu�ee par pij , valeur choisie sur l'�echelle de Saaty (Fig. 4.6). Son sym�etrique par rapport �a
la diagonale vaut 1=pij . Pour un ensemble den crit�eres, le nombre de comparaisons �a e�ectuer
correspond aux �el�ements d'une matrice carr�ee n � n situ�es soit en dessus ou en dessous de la
diagonale soit n(n�1)

2 comparaisons (Fig 4.7).

Figur e 4.7 { Matrice de pr�ef�erences AHP
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Calcu l des pond�erations Soit une matrice de pr�ef�erences A ( Exemple en Eq. 4.8 dans
le cas de 4 crit�eres avec une matrice de dimensionn = 4).

A =

0

B
B
B
@

1 1
p21

1
p31

1
p41

p21 1 1
p32

1
p42

p31 p32 1 1
p43

p41 p42 p43 1

1

C
C
C
A

(4.8)

De mani�ere g�en�erale, le vecteur de pond�eration W est un vecteur propre de la matrice de
pr�ef�erences A de dimension (n; n) de valeur propre �, dont la valeur propre dominante d�e�nit
l'indice de coh�erence moyenne de la matriceA soit A � W = � � W

Pour l'obtenir, la matrice de pr�ef�erences A est d'abord normalis�ee. Chaque �el�ement pij de
la matrice est divis�e par la somme de pr�ef�erences de la colonne �a laquelle il appartient soit
pNorm ij = pij =Scj avec Scj =

P n
k=1 pkj . On obtient une matrice de pr�ef�erences normalis�ee

ANorm (equation 4.9) .

ANorm =

0

B
B
B
@

1
Sc1

1
p21 �Sc2

1
p31 �Sc3

1
p41 �Sc4

p21
Sc1

1
Sc2

1
p32 �Sc3

1
p42 �Sc4

p31
Sc1

p32
Sc2

1
Sc3

1
p43 �Sc4

p41
Sc1

p42
Sc2

p43
Sc3

1
Sc4

1

C
C
C
A

(4.9)

Le vecteur de pond�eration W est un vecteur colonne de dimensionn (nombre de crit�eres).
Chaque termewi du vecteur correspond �a la pond�eration du crit�ere n °i relativement aux pr�ef�e-
rences exprim�ees dans la matrice de pr�ef�erencesA. Les termeswi sont d�e�nis �a partir de chaque
ligne de la matrice de pr�ef�erences normalis�eeANorm . Les termeswi sont d�e�nis par wi = Sl j

n
avec Slj = 1

Scj
+

P n
k=1
k6=j

pjk
Scj

et n nombre de crit�eres (Fig 4.8) .

Fi gure 4.8 { M�ethode AHP - Normalisation de la matrice de pr�ef�erences et calcul du vecteur
de pond�eration

Un exemple num�erique pour 3 crit�eres illustre le passage des pr�ef�erences aux pond�erations
des crit�eres (Fig. 4.9).
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Fi gure 4.9 { Normalisation de la matrice de pr�ef�erences et calcul du vecteur de pond�eration :
exemple d'application num�erique

Les pr�ef�erences choisies dans la matrice de pr�ef�erence peuvent être contradictoires. Le vecteur
de pond�eration des crit�eres est un vecteur propre de la matrice de pr�ef�erences associ�e �a la valeur
� repr�esentant la coh�erence moyenne (Fig. 4.10).

Fi gure 4.10 { M�ethode AHP : signi�cation de la coh�erence moyenne

Les indices de coh�erence de chaque crit�ere sont calcul�es �a partir du produit de la matrice de
pr�ef�erences et du vecteur de pond�eration. La coh�erence globale des �evaluations est mesur�ee par
un ratio de coh�erence qui doit rester inf�erieur �a 10%. Un exemple num�erique illustre le calcul
du ratio de coh�erence (Fig. 4.11).

102



4.2. L'AIDE MULTICRIT �ERES �A LA D �ECISION

Fig ure 4.11 { Indices et ratio de coh�erence : exemple num�erique

La m�ethode du calcul du vecteur propre pr�esent�ee ci-dessus est en fait une version simpli��ee
du v�eritable calcul complet. Th. Saaty consid�ere que le calcul du vecteur propre de la matrice
de pr�ef�erences est la seule m�ethode acceptable pour obtenir des poids �a partir d'une matrice de
comparaison par paires (Saaty, 2003). N�eanmoins, d'autres approches, bas�ees par exemple sur la
m�ethode des moindres carr�es sont propos�ees notamment dans le cadre des formes multiplicatives
de l'AHP (MAHP )(Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004).

Evaluation des alternatives Deux variantes d'�evaluation sont possibles. D'apparences
assez similaires, elles impliquent plus ou moins le d�ecideur dans l'�evaluation. Dans une approche
crit�ere-solution , l'�evaluation des alternatives, r�ealis�ee par le d�ecideur lui-même, se fait de mani�ere
comparative entre les alternatives (Fig. 4.12). La m�ethodologie de l'AHP utilis�ee pour d�e�nir
les pond�erations des crit�eres �a partir de comparaisons par paires est appliqu�ee aux alternatives.
L'agr�egation des poids et de l'�evaluation se fait de la racine vers les feuilles selon un principe
qui s'apparente �a une somme pond�er�ee.

Figu re 4.12 { Evaluation selon le principe crit�ere-solution : m�ethode AHP originale
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Une approchecrit�ere-estimateur-solution suppose que l'analyste ait e�ectu�e en amont le tra-
vail de comparaison entre crit�eres en d�ecomposant les crit�eres terminaux en classes d'�evaluation.
Des pond�erations sont attribu�ees par comparaison par paires entre les classes d'�evaluation au
moment de la conception du mod�ele. L'�evaluation est limit�ee �a l'a�ectation de ces classes aux
alternatives sous forme d'un choix binaire (oui/non, 0 ou 1) pouvant être r�ealis�e par un tiers
(Fig. 4.13). Le v�eritable d�ecideur est l'analyste (ou le groupe) qui a con�cu l'application et qui
a d�e�ni les seuils relatifs �a la probl�ematique de d�ecision retenue (choix, tri ou rangement des
alternatives).

Fi gure 4.13 { Evaluation selon le principe crit�ere-estimateur-solution

La m�ethode AHP , largement utilis�ee et...critiqu�ee

Une synth�ese des applications de la m�ethodeAHP regroup�ees par domaines est propos�ee
dans (Vaidya and Kumar, 2006). Une importante litt�erature existe autour des avantages et des
inconv�enients de la m�ethode AHP (Forman, 1993).

Les avantages La comparaison entre paires est intuitive et facilement compr�ehensible par
les utilisateurs. Elle est plus accessible que la m�ethodeMAUT dont les fonctions d'utilit�e sont
d�e�nies par comparaison entre des loteries repr�esentant un avis pr�e-existant dans l'esprit du
d�ecideur (Sch•arlig, 1985; Forman and Selly, 2002).

Les lacunes En dehors des r�eserves formul�ees �a l'encontre des m�ethodes d'agr�egation to-
tale et de la somme pond�er�ee en particulier (Vincke, 1989; Sch•arlig, 1985), l'AHP apparâ�t
comme autant critiqu�ee qu'elle est utilis�ee, avec ses partisans (Forman, 1993) et ses d�etracteurs.
Les critiques portent notamment sur la mise en �uvre d�elicate pour de grands nombres d'al-
ternatives, le caract�ere subjectif et peu repr�esentatif des poids identi��es par la m�ethode et sur
le d�elicat probl�eme du renversement de rang. Pour �eviter le renversement de rang (inversion
du classement par ajout ou duplication de la même alternative), il est sugg�er�e de recourir �a
une forme d'agr�egation multiplicative ( MAHP ) (Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004) ou
�a la m�ethode OWA 11(Yager, 1988). La m�ethode MAHP est bas�ee sur le produit des �evalua-
tions �elev�es �a une puissance correspondant au poids agr�eg�e des crit�eres terminaux. Elle implique
d'adopter une �echelle sp�eci�que pour d�e�nir les pr�ef�erences entre crit�eres.

Dans sa version initiale bas�ee sur un principe crit�ere-solution, la m�ethode implique la compa-
raison de toutes les paires de solutions ou alternatives que l'on �evalue selon les crit�eres identi��es
dans le cadre de la d�ecomposition hi�erarchique. Ainsi, pour n solutions, le nombre de com-
paraisons �a e�ectuer pour chaque crit�ere s'�el�eve donc �a n(n� 1)

2 . Les limitations cognitives qui
justi�ent la d�ecomposition hi�erarchique 12 l'empêchent �egalement de traiter simultan�ement un
grand nombre d'alternatives. D'un point de vue pratique, le nombre de solutions �a comparer est

11. Ordered Weighted Averaging aggregation operators
12. 7 � 2 : nombre maximal de comparaisons simultan�ees 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 calcul�es est discut�ee comme ne re
�etant pas les v�eritables
pr�ef�erences des d�ecideurs (tout comme la th�eorie de l'utilit�e multi-attribut) (Linkov et al., 2006).

En�n, dans sa version initiale, la m�ethode est soumise au renversement de rang : l'introduc-
tion de deux alternatives identiques dans une matrice de comparaison, modi�e l'ordre des autres
alternatives (Guitouni and Martel, 1998) (DelVecchio, 2006). Une condition dite "des10%" a �et�e
propos�ee par Saaty pour �eviter les probl�emes de renversement de rang : les copies proches d'al-
ternatives doivent être �evit�ees. Deux alternatives sont consid�er�ees comme des "copies proches"
si leurs valeurs de pr�ef�erences ne sont pas di��erentes les unes des autres de plus de" = 10% et
ce pour tous les crit�eres (Kumar and Ganesh, 1996).

4.3 Synth�ese partielle sur l'aide multicrit�eres �a la d�ecision

4.3.1 L'analyse multicrit�eres et l'expertise des risques naturels

L'analyse multicrit�eres peut être utilis�ee dans le cadre des risques naturels soit pour identi�er
et caract�eriser l'al�ea (le ph�enom�ene), soit pour d�eterminer le niveau de risque par confrontation
avec la vuln�erabilit�e et les enjeux. Des applications peuvent par exemple être trouv�ees dans le
domaine des risques g�eologiques (Merad et al., 2004), des s�eismes (Opricovic and Tzeng, 2003),
des feux de forêts (Chen et al., 2001) . . .

La majorit�e des applications se rapproche d'approches �economiques qui constituent le socle
classique de la d�ecision dans le risque. La th�eorie �economique propose en e�et trois cadres
d'analyse pour �evaluer des solutions : les analyses coûts-avantages, coût-e�cacit�e et les approches
multicrit�eres majoritairement dans le cadre de la th�eorie multi-attribut. Le principe g�en�eral des
approches �economiques repose sur une valorisation mon�etaire des cons�equences. Ceci consiste
�a utiliser une �echelle commune bas�ee sur l'�evaluation mon�etaire des dommages pour estimer le
risque et prendre des d�ecisions (voir annexe D.2, p. 341) : le risque est mesur�e par rapport �a
une perte entre la somme investie et le coût des dommages et la d�ecision optimale est celle qui
minimise la perte (ou maximise le gain). La rationalit�e limit�ee et les biais cognitifs attach�es �a
cette approche rationnelle de la d�ecision sont connus (voir 4.1.3, p. 86). En allant plus loin dans
l'approche �economique, il faut int�egrer les actualisations mon�etaires associ�ees �a la valeur des biens
marchands et non-marchands. Pour prendre en compte les e�ets non-marchands des d�ecisions,
des m�ethodes d'�evaluation contingentes existent pour valoriser les cons�equences intangibles et
prendre en compte le comportement non rationnel du d�ecideur en situation de risque (Munier,
1989) (Magne et Vasseur, 2006).

Cette approche utilis�ee dans le cadre des risques naturels pose de nombreux probl�emes no-
tamment au niveau de l'estimation des fonctions de vuln�erabilit�e : �a supposer que l'on sache
d�e�nir le trac�e, l'intensit�e d'une crue torrentielle, quels seront les d�egâts occasionn�es sur les en-
jeux et combien cel�a va-t'il coûter ? comment peut-on connâ�tre le coût des d�egâts r�eels caus�es
par les ph�enom�enes naturels ? (Brochot et al., 2003).

Ces m�ethodes reposent �nalement sur des fonctions de vuln�erabilit�e et des valeurs d'enjeux
dont on ne caract�erise que rarement l'incertitude d'estimation. L'incertitude porte essentielle-
ment ici sur la r�ealisation du ph�enom�ene. Des travaux r�ecents dans le domaine du g�enie parava-
lanche ont propos�e des m�ethodes d'optimisation dans le cadre probabiliste bay�esien qui prennent
en compte l'incertitude sur la description des ph�enom�enes, les fonctions de coût restant quant �a
elle, pour le moment, �x�ees a priori (Eckert et al., 2008b).

Dans le cadre d'une approche coûts-b�en�e�ces, l'analyse multicrit�eres hi�erarchique (AHP ) ap-
parâ�t comme une autre alternative simple pour d�e�nir et communiquer sur des choix de gestion
des risques. La m�ethode peut être utilis�ee pour choisir des strat�egies de protection en compa-
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rant les coûts d'investissement associ�es aux ouvrages et les gains exprim�es en valeur mon�etaire
correspondant aux dommages �evit�es (Brundl et al., 2008).

Toutes ces m�ethodes ont l'avantage de reposer sur un socle th�eorique solide et incontestable
li�ee �a la th�eorie de la d�ecision rationnelle. Le principe de l'optimisation et ses limites ont fait
l'objet d'une analyse d�etaill�ee. Dans la pratique, nous avons �egalement vu qu'il existe des formes
plus qualitatives d'�evaluation des composantes du risque. Les approches d'aide multicrit�eres
apparaissent donc adapt�ees �a notre contexte avec une question : quelle m�ethode choisir ?

4.4 Conclusion

4.4.1 Principes retenus

L'aide multicrit�eres �a la d�ecision r�epond par nature �a l'objectif d'aide �a la d�ecision mais cor-
respond �a la forme et �a l'esprit de la d�emarche d'expertise. La co-construction et la formulation
des probl�emes reposent sur une forte interaction entre les analystes, les experts et les d�ecideurs.
Cette approche est donc retenue pour deux raisons. Elle permet d'une part d'aider �a la d�eci-
sion de mani�ere interne �a l'expertise mais aussi, d'autre part, d'�etablir un lien entre l'expertise
"technique" et les utilisateurs dans le cadre de d�ecisions de gestion "int�egr�ee". Les m�ethodes
multicrit�eres apportent une contribution �a la probl�ematique de recherche mais pr�esentent aussi
des manques par rapport aux objectifs.

La tra�cabilit�e est assur�ee au travers de la formulation du probl�eme de d�ecision et l'expli-
citation des pr�ef�erences formalisent des avis et permettent de tracer les modes de raisonnement,
la nature des donn�ees utilis�ees. Elles constituent en ce sens un outil pour assurer la tra�cabilit�e
des hypoth�eses.

L'approche descriptive est conforme aux analyses conduites dans le contexte de l'ex-
pertise sur son volet technique. Les concepts manipul�es sont connus et peuvent être d�ecrits par
les experts. La m�ethode d'analyse hi�erarchique multicrit�eres ( AHP ) correspond �a cette logique
et propose une m�ethodologie analytique de d�ecomposition d'un probl�eme de d�ecision en sous-
crit�eres. Elle pr�esente des proximit�es �evidentes avec les m�ethodes de mod�elisation conceptuelle de
l'information et les approches syst�emiques. Elle apparâ�t comme une m�ethode intuitive proche
des diagrammes cause-e�et, pour formaliser naturellement les probl�emes de d�ecision. Elle est
donc retenue en tant que support conceptuel pour formuler le probl�eme de d�ecision.

Les m�ethodes d'agr�egation totale (de type MAUT , AHP ) ne permettent pas de re-
pr�esenter des structures de pr�ef�erence impliquant une incomparabilit�e et la non-transitivit�e des
pr�ef�erences. Elles sont cependant retenues en premi�ere approche pour deux raisons :

{ Pour exploiter les outils empiriques existants (somme pond�er�ee et ses variantes), les m�e-
thodes d'agr�egation totales se rapprochent le plus des outils empiriques d'aide �a la d�e-
cision existants. Bas�ees sur des structures de pr�ef�erence de type pr�e-ordres totaux, elles
produisent une �evaluation sous forme d'un crit�ere unique et permettent de r�epondre aux
probl�ematiques de choix, de tri et de rangement. Elles autorisent une application s�equen-
tielle de la m�ethode.

{ Elles �etablissent et reposent sur une liaison explicite, certes criticable mais aussi tout �a
fait e�ective, entre les crit�eres et une d�ecision. Les fonctions d'utilit�e ou leurs �equivalents
sont des �el�ements importants et localis�es dans la d�emarche pour expliciter les choix des
experts et assurer la tra�cabilit�e de la d�ecision. Les fonctions d'utilit�e transforment des
crit�eres initiaux dans une même �echelle pour autoriser leur agr�egation. Leur �elaboration
n�ecessite un e�ort cognitif important de la part des analystes pour d�e�nir des pr�ef�erences

106



4.4. CONCLUSION

pour et entre tous les crit�eres. Les poids utilis�es dans les m�ethodes �el�ementaires n�ecessitent
d'̂etre r�eellement consid�er�es comme des taux de substitution. Les approches bas�ees sur la
th�eorie de l'utilit�e multi-attribut exploitent en majorit�e des loteries qui sont connues pour
introduire des biais de la part des utilisateurs et qui ne seront pas utilis�ees dans la suite.
La m�ethode d'explicitation des poids et de valuation des alternatives utilis�ee dans le cadre
de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) est une alternative permettant d'int�egrer
une forme de 
ou dans l'�evaluation qui sera exploit�ee dans les d�eveloppements.

Bien que la notion de risque sous-tende toute la probl�ematique, nous abordons, en premi�ere
approche, le probl�eme de d�ecision dans un univers certain. La d�ecision n'est pas �evalu�ee par
rapport �a des cons�equences incertaines relatives aux �evaluations. L'objectif reste donc de prendre
en compte et de faire �etat de l'imperfection de l'information au niveau de l'�evaluation des crit�eres
de la d�ecision.

4.4.2 Deux enjeux de d�eveloppement

Deux enjeux de d�eveloppement �emergent pour r�epondre �a la probl�ematique et aux objectifs 13.
Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de mod�eles de d�ecision existants
et l'analyse de la pertinence des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision dans le cadre de
l'expertise. Le second enjeu porte sur la repr�esentation, le traitement et la prise en compte
de l'imperfection de l'information �evalu�ee dans les d�ecisions au travers des m�ethodes d'aide
multicrit�eres (Fig. 4.14).

Figur e 4.14 { Contributions des approches multicrit�eres aux objectifs de la th�ese

Enjeu n °1 : Diagnostic, pertinence et adaptation des m�ethodes Ce premier enjeu
concerne le diagnostic et la recon�guration de probl�emes de d�ecision structur�es hi�erarchique-
ment. Pour r�eutiliser des mod�eles d'aide �a la d�ecision existants, �etudier l'applicabilit�e des m�e-
thodes d'aide multicrit�eres dans le cadre d'approches qualitatives d'analyse de risque mais aussi
de structurer le probl�eme de d�ecision sous une forme compatible avec un processus de fusion
d'information, l'enjeu est de :

{ fournir un cadre de structuration et de diagnostic des mod�eles existants permettant no-
tamment d'analyser les structures de pr�ef�erences et de reformuler les mod�eles existants
sous de multiples formes hi�erarchiques.

13. voir chap. 2.5.2, p. 64
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{ mesurer l'ad�equation et la contribution des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la combinaison
qualitative des composantes du risque.

Les m�ethodes peuvent être jug�ees pertinentes si leurs principes et modes d'agr�egation per-
mettent de repr�esenter les structures de pr�ef�erences rencontr�ees et d'aider les d�ecisions �a prendre
dans le cadre de l'expertise des risques naturels. Il s'agit notamment de v�eri�er si les m�ethodes
empiriques existantes, principalement bas�ees sur des principes d'agr�egation par somme pond�er�ee,
sont adapt�ees au probl�emes de d�ecision rencontr�es. Dans ces approches, la mauvaise interpr�e-
tation des poids, qui sont en fait des taux de substitution, est assez fr�equente. Le recours aux
utilit�es additives n�ecessite de respecter les principes d'ind�ependance pr�ef�erentielle des crit�eres.
L'enjeu est donc de v�eri�er si des structures de pr�ef�erences implicites servant �a �evaluer le risque
par le biais de tableau croisant les composantes du risque tels que l'al�ea et la vuln�erabilit�e
peuvent exploiter les r�esultats de ces m�ethodes d'inspiration multicrit�eres pour produire une
�evaluation. Il s'agira par exemple, �a partir d'une �evaluation multicrit�eres d'un site expos�e, de
retrouver les classements utilis�es de mani�ere empirique et non trac�ee dans le cadre des approches
de caract�erisation du risque. Ceci n�ecessitera de valider l'utilisation de valeurs d'utilit�e a�ect�ees
�a l'al�ea et �a la vuln�erabilit�e et le principe d'utilit�e additive. Cette approche sera d�evelopp�ee dans
le chapitre 7 (Fig. 4.15).

Fi gure 4.15 { Le diagnostic et la recon�guration de mod�eles de d�ecision est un premier d�eve-
loppement de la th�ese

Prise en compte de l'imperfection de l'information dans la d�ecision Un objectif du
travail (objectif n °4) concerne la prise en compte de l'imperfection de l'information dans le pro-
cessus de d�ecision. Dans leur forme originale, l'imperfection de l'�evaluation des crit�eres n'est
pas prise en compte de mani�ere native par les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision. Elles
permettent de d�ecrire un processus de d�ecision en agr�egeant des avis sur des crit�eres h�et�ero-
g�enes mais sans prendre en compte des �evaluations incertaines, impr�ecises, con
ictuelles de ces
crit�eres. Il existe cependant des m�ethodes qui associent l'aide multicrit�eres �a la d�ecision et des
repr�esentations de l'imperfection de l'information. Une analyse bibliographique sera d�evelopp�ee
sur cet aspect dans le chapitre 6 apr�es avoir pr�esent�e au chapitre 5 les th�eories formelles de
l'incertain utilis�ees dans ces approches mixtes. A ce stade, dans le contexte de l'expertise des
risques naturels, int�egrer l'incertitude et plus g�en�eralement l'imperfection associ�ee �a l'informa-
tion utilis�ee dans le cadre des m�ethodes multicrit�eres servant �a �evaluer le risque reste donc un
enjeu.
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Cha pitre 5

Les approches th�eoriques pour
l'information imparfaite et
paradoxale

L'origine des "nouvelles" th�eories de l'incertain

Une th�eorie de manipulation de l'incertitude totalement op�erationnelle doit (Klir and Smith,
2001) :

{ proposer une repr�esentation math�ematique ;
{ d�evelopper un proc�ed�e de calcul pour manipuler (propager) l'incertitude ;
{ mesurer l'incertitude de fa�con explicite ;
{ proposer une m�ethodologie pratique de mise en �uvre des concepts.
Il existe plusieurs cadres th�eoriques pour repr�esenter et traiter l'information incertaine et

impr�ecise et d�ecider dans un contexte d'incertitude ou de risque.
La th�eorie des probabilit�es constitue le cadre classique et historique. Elle a longtemps �et�e

consid�er�ee comme l'unique moyen pour mesurer et prendre en compte l'incertitude. Largement
utilis�ee, y compris dans le contexte des risques naturels, la notion de probabilit�e n'est pas, �a la
base, adapt�ee pour repr�esenter une vision subjective de l'information et des incertitudes d'ordre
psychologique telle que la �abilit�e d'un informateur (Bouchon-Meunier, 1995).

D'autres th�eories plus r�ecentes 1, issues des travaux dans le domaine de l'intelligence arti�-
cielle, sont apparues au cours de la seconde moiti�e duXX �eme si�ecle 2 et permettent de mieux
prendre en compte les informations vagues, incertaines, impr�ecises et paradoxales entre les di��e-
rentes sources. Il s'agit notamment des th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonc-
tions de croyance au travers de la th�eorie classique deDempster-Shafer (DST ) et de la th�eorie
de Dezert-Smarandache(DSmT ) d�evelopp�ee plus r�ecemment. Ces di��erents cadres th�eoriques,
peuvent être utilis�es pour repr�esenter la connaissance dans les cas d'information imparfaite.

Ce chapitre d�ecrit les principes m�ethodologiques, les convergences et l'int�erêt de ces th�eories
dans la perspective d'application �a notre probl�ematique d'expertise associant d�ecision, sources
multiples et information imparfaite.

5.1 Les probabilit�es

Les approches mises en �uvre dans le cadre de la gestion des risques pour manipuler et
caract�eriser l'incertitude, s'inscrivent majoritairement dans le cadre probabiliste avec des d�eve-

1. quali��ees de "nouvelles" th�eories de l'incertain
2. voir historique des th�eories en annexe F.1, p. 351
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loppements r�ecents dans la perspective bay�esienne (Meunier et al., 2004) (Eckert et al., 2008a).
Seuls les principes g�en�eraux sont rappel�es3.

5.1.1 Principes de base

Un espace probabilis�e est un triplet not�e (
 ; A; P ) avec 
 l'ensemble de tous les r�esultats
possibles,A l'ensemble de tous les �ev�enements auxquels on peut attribuer une probabilit�e et
P la mesure de la probabilit�e dont les valeurs sont comprises entre 0 et 1. Une probabilit�eP
est une fonction qui associe �a un �ev�enement A, un nombre r�eel compris entre 0 et 1. Soit un
espace probabilisable (
; A), l' application P : A �! R, d�e�nie sur l'ensemble des �ev�enements
associ�es �a l'espace fondamental 
 est une mesure de probabilit�e si elle satisfait les trois axiomes
suivants :

{ 8A 2 A ; 0 � P(A) � 1. Les probabilit�es sont toujours positives et inf�erieures ou �egales �a
1 ;

{ P(�ev�enement certain) = 1. 
 repr�esente un �ev�enement certain ;
{ A \ B = ; =) P(A [ B ) = P(A) + P(B ). Si deux �ev�enements sont disjoints ou incompa-

tibles, leurs probabilit�es s'ajoutent ;
Soit un �ev�enement A 2 
 et son compl�ementaire not�e A. La connaissance de la probabilit�e

de A d�e�nit compl�etement celle de son contraire A soit P(A) = 1 � P(A).

5.1.2 Les limites des probabilit�es

Les probabilit�es sont parfois distingu�ees en probabilit�es objectives et subjectives. Une proba-
bilit�e objective r�esulte d'observations des r�ealisations d'un �ev�enement (approche fr�equentiste).
Une probabilit�e peut correspondre �a deux contextes : il peut s'agir d'une probabilit�e a priori
donn�ee par un d�ecideur avant observation dans l'optique d'une mise �a jour ult�erieure (approche
bay�esienne) ou d'une probabilit�e sans base objective (Pomerol, 2006). Les probabilit�es pr�esentent
certaines limites pour repr�esenter l'information incertaine. Les probabilit�es constituent un for-
malisme puissant et rigoureux voire id�eal (O'Hagan and Oakley, 2004) qui reste di�cile �a mettre
en �uvre quand l'information se r�ef�ere �a des ph�enom�enes non clairement reproductibles �a l'iden-
tique (t�emoignages, �elections). Les probabilit�es sont alors subjectives et repr�esentent plus des
degr�es de con�ance dans ce qu'un agent per�coit comme �ev�enement pertinent pour le probl�eme
abord�e. Cette vision subjective des probabilit�es ont �et�e introduite par De Finetti (de Finetti,
1937)4 sans toutefois permettre de justi�er l'additivit�e des probabilit�es.

Pour certains, les probabilit�es peuvent prendre en compte les di��erentes formes d'incertitude
de l'information (O'Hagan and Oakley, 2004). D'un autre côt�e, la th�eorie des probabilit�es n'est
pas la mieux adapt�ee pour repr�esenter l'incertitude par ignorance ou �epist�emique (Sentz and
Ferson, 2002)5. Les probabilit�es ne permettent pas de di��erencier une conclusion issue d'un �etat
de croyance incertain d'une conclusion issue d'un �etat d'ignorance (Lardon, 2004). Plusieurs
di�cult�es ont �et�e identi��ees (Dubois et Prade, 2006) 6 :

{ L'usage unique d'une probabilit�e unique comme outil de repr�esentation de l'incertitude
ne permet pas de faire la di��erence entre l'information incompl�ete sur une situation et
le cas o�u la situation est r�eellement al�eatoire. Sans savoir si un d�e est pip�e, postuler une
distribution uniforme sur les faces du d�e ne correspond qu'�a un principe de sym�etrie et
pas �a la connaissance r�eelle du d�e ;

{ La r�ealit�e peut être repr�esent�ee sous des r�ef�erentiels di��erents selon les observateurs : l'un
distinguera des situations qui seront ignor�ees par un autre. Il sera alors di�cile de repr�e-

3. voir en annexes F.4 (p. 360) et D (p. 341) pour des d�e�nitions compl�etes
4. voir aussi une perspective �epist�emiologique (Morini, 2007)
5. p.8 � 10
6. p.129
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senter des �etats de connaissance compatibles entre eux par des distributions de probabilit�e
uniques sur chaque �el�ement des r�ef�erentiels. L'exemple suivant est adapt�e (d'apr�es (Sha-
fer, 1976)) au cas des crues torrentielles. On imagine l'existence de lave torrentielle sur
un bassin versant torrentiel. L'agent ne sait pas s'il y en a ou pas.l repr�esente l'a�rma-
tion de l'existence d'une crue de type lave torrentielle et: l son contraire. En l'absence de
connaissances, un premier observateur propose le r�ef�erentielS1 = f l; : lg avec une distri-
bution de probabilit�e P1(l ) = P1(: l ) = 1

2 . Un autre individu va vouloir distinguer le cas
de lave torrentielle de type granulaire (lg) ou boueuse (lb) et proposera un autre r�ef�eren-
tiel S1 = f lg; lb; : lg avec une distribution P2(lg) = P2(lb) = P2(: l ) = 1

3 . l repr�esente la
disjonction (union) de lg et lb. On a doncP2(lg [ lb) = 2

3 et P1(l ) = 1
2 . Les distributions de

probabilit�e P1 et P2 sont incompatibles alors qu'elles sont suppos�ees repr�esenter la même
r�ealit�e.

5.2 La logique 
oue

Les th�eories des ensembles 
ous (Zadeh, 1965) et des possibilit�es(Zadeh, 1978) (Dubois and
Prade, 1988) sont les deux th�eories constituant le cadre global de ce qui est commun�ement appel�e
la "logique 
oue" (Bouchon-Meunier, 1995) 7.

5.2.1 Th�eories des ensembles 
ous

La th�eorie des intervalles a propos�e une premi�ere formalisation des impr�ecisions de caract�ere
num�erique (Moore, 1966). La th�eorie des sous-ensembles 
ous a ensuite permis la repr�esentation
de la forme la plus g�en�erale d'impr�ecision exprim�ee sous forme linguistique (Zadeh, 1965). Elle
repose sur l'hypoth�ese de fonctions d'appartenance partielle �a un ensemble. La notion de 
ou
concerne l'impr�ecision issue de l'appartenance partielle d'un �el�ement donn�e et bien d�e�ni �a un
ensemble dont les fronti�eres ne sont pas clairement d�e�nies (Smets, 1991).

La repr�esentation d'une proposition comme une entit�e bool�eenne pouvant être vraie ou fausse
n'est en e�et pas toujours adapt�ee : " le volume du glissement est grand, l'intensit�e est forte". La
notion de sous-ensemble 
oupermet d'�evaluer une proposition sur une �echelle d'attributs ordon-
n�es. Les sous-ensembles 
ous sont particuli�erement adapt�es dans les cas d'information exprim�ee
en langage naturel se r�ef�erant �a un attribut num�erique. On parle dans ce cas d' information lin-
guistique graduelle(Dubois et Prade, 2006)8. Les variables linguistiques ce type prennent leurs
valeurs dans un ensemble �ni de termes constituant ledomaine de la variable. Les termesintact,
d�egrad�e, d�etruit constituent par exemple le domaine de la variable�etat du barrage(Dubois et
Prade, 2006).

X est l'ensemble de r�ef�erence sur lequel les �ev�enements sont d�e�nis. Un sous-ensemble 
ou
A de X est d�e�ni par une fonction d'appartenance � A telle que :

(
� A : X ! [0; 1]

x ! � A (x)

� A (x ) mesure le degr�e d'appartenance de l'�el�ement x �a A. Si � A ne prend que les valeurs
0 ou 1, A est un sous-ensemble classique de X. Plusieurs �el�ements permettent de d�ecrire un
sous-ensemble 
ou (Bouchon-Meunier, 1995; Bouchon-Meunier et al., 2003)(Fig. 5.1).

Le support du sous-ensemble 
ouA de X , not�e supp(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d'appartenance � A n'est pas nulle soit supp(A) = f x 2 X=� A (x ) 6= 0g.

7. p.5
8. p.120
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Le noyau d'un sous-ensemble 
ouA de X , not�e noy(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d'appartenance vaut 1 soit noy(A) = fx 2 X=� A (x) = 1g .

La hauteur d'un sous-ensemble 
ouA de X , not�e h(A), est la plus grande valeur prise par
la fonction d'appartenance � A soit h(A ) = supx2X (� A (x)).

En�n, on d�e�nit la � � coupedu sous-ensembleA de X (ou sous-ensemble de niveau� associ�e
�a A) comme le sous-ensembleA � = fx 2 X=� A (x) � � g avec� 2 [0; 1]. Le support not�e supp(A)
correspond �a une valeur � = 0 soit A0. Le noyau not�e noy(A) correspond �a une valeur � = 1
soit A1.

Figure 5.1 { D�e�nition d'un sous-ensemble 
ou

Les sous-ensembles permettent la repr�esentation de variables linguistiques. Par exemple, la
pente d'un torrent peut être faible, moyenne ou forte et correspondre �a des cat�egories de rivi�ere
de plaine, rivi�ere torrentielle et torrent. Le passage d'une cat�egorie �a l'autre est progressif.
Une pente de 5% correspond encore �a une rivi�ere torrentielle mais qui commence �a avoir des
caract�eristiques proches de celles d'un torrent (Fig. 5.2). Il convient de noter ici le caract�ere
arbitraire des bornes des intervalles 
ous et de leurs formes. La d�etermination de ces intervalles
proviendra dans notre probl�ematique essentiellement de jugements d'expert.
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Fi gure 5.2 { Repr�esentation d'une variable linguistique par un sous-ensemble 
ou

Les donn�ees 
oues peuvent être repr�esent�ees sous forme d'intervalles ou de nombres 
ous
dont une description param�etrique est donn�ee en annexe F.2 (p. 352).

5.2.2 Th�eorie des possibilit�es

La th�eorie des possibilit�es est bas�ee sur une extension de la logique classique pour manipuler
des connaissances imparfaites dans un cadre non probabiliste. La th�eorie des possibilit�es concerne
des propositions alors que la th�eorie des ensembles 
ous ne consid�ere qu'une appartenance �a un
ensemble.

D�e�nitions

Etant donn�e un ensemble de r�ef�erence X , on attribue �a chaque �el�ement A d�e�ni sur X (A est
un �el�ement de l'ensemble P(X ) des sous-ensembles deX ), une mesure de con�anceK �evaluant �a
quel point cet �ev�enement est possible (Dubois, 1983; Dubois et Prade, 2006; Bouchon-Meunier,
1995; Lardon, 2004). Une mesure de con�anceK est une fonction d�e�nie sur l'ensemble P(X ),
prenant ses valeurs dans [0;1] et telle que pour une famille d'ensembles quelconquesA i 2 P(X ), :

8
><

>:

K(
S

i =1 ;2;::: A i ) � sup
i =1 ;2;:::

K(A i )

K(
T

i =1 ;2;::: A i ) � min
i =1 ;2;:::

K(A i )

Ce qui entrâ�ne les cons�equences suivantes :
{ Soit A 2 P(X ), si A est certain, alorsK(A) = 1, si A est impossible alorsK = 0
{ 8(A; B ) 2 P(X )2, on a A � B =) K (A ) � K (B )
Les mesures de n�ecessit�eN et de possibilit�e � sont des mesures de con�ance correspondant

aux cas limites suivants. La mesure de n�ecessit�eN est telle que :
(

N (A) = 1 () A est certain

8(A; B ) 2 P(X )2, on a N (A \ B ) = min( N (A); N (B ))

La mesure de possibilit�e � est telle que :
(

�(A) = 0 () A est impossible

8(A; B ) 2 P(X )2, on a �(A [ B ) = max(�( A); �(B ))

113



CH APITRE 5. LES APPROCHES TH �EORIQUES POUR L'INFORMATION
IMPARFAITE ET PARADOXALE

On n'a donc pas d'additivit�e des possibilit�es : �( A [ B ) 6= �( A) + �( B )). Les deux mesures
de possibilit�e � et de n�ecessit�e N sont li�ees par la relation N (A ) = 1 � �( A) : un �ev�en�ement
A est certain si son contraire est impossible. Plus on est certain de la r�ealisation deA, moins
l'�ev�enement compl�ementaire est possible. Dans le cas o�uX est �ni, une distribution de possibilit�e
(Fig. 5.3) munit X d'une mesure de possibilit�e � et de n�ecessit�e N correspondant �a une fonction
� : X �! [0; 1] telle que8A � X :

8
><

>:

�(A) = sup
w2 A

� (w)

N (A) = inf
w2 A

(1 � � (w)) = 1 � �( A)

Lesdistributions de possibilit�es peuvent être fusionn�ees en utilisant toutes les m�ethodes exis-
tantes pour les ensembles 
ous et suivant des r�egles conjonctives (intersection des distributions)
ou adaptatives (intersection et union). Le degr�e de coh�erence entre les sources peut être mesur�e
mais quand la coh�erence devient trop faible, les r�esultats de fusion sont instables (Dubois et
Prade, 2006).

Figu re 5.3 { Mesures de possibilit�e et de n�ecessit�e issues d'une distribution de possibilit�e

Une repr�esentation partielle de l'imperfection de l'information

Une distribution de possibilit�e peut être consid�er�ee comme la fonction d'appartenance de
l'ensemble 
ou des �el�ements possibles pour la solution recherch�ee (Masson, 2005). Le degr�e de
n�ecessit�e correspond �a ce qui peut être d�eduit de l'information disponible. Il correspond au
degr�e de certitude que l'on peut attribuer �a la r�ealisation de l'�ev�enement. Le degr�e de possibilit�e
mesure le degr�e avec lequel l'�ev�enement est susceptible de se r�ealiser : il n'a pas d'interpr�etation
en terme de fr�equence.
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En conclusion, la mesure de n�ecessit�e permet de d�ecrire l'incertitude sur di��erentes propo-
sitions d�e�nies sur l'ensemble des �etats possibles. Elle mesure un degr�e de con�ance dans une
information imparfaite et partielle. L'ignorance totale peut être repr�esent�ee par une n�ecessit�e
nulle. L'impr�ecision de l'information peut être repr�esent�ee par les di��erents �etats possibles (des
intervalles dans un cadre num�erique). Ce cadre ne permet par contre pas de repr�esenter la
�abilit�e des sources d'information.

5.3 Propager les imperfections

Sur la base d'une utilisation conjointe des th�eories des probabilit�es et des possibilit�es, l'im-
perfection de l'information peut être prise en compte et propag�ee dans le cadre de mod�eles nu-
m�eriques (Oberkampf et al., 2002)(Oberkampf et al., 2004). Ces mod�eles sont en e�et des sources
d'information exploit�es dans le cadre de l'expertise et la con�ance dans les r�esultats (provenant
des hypoth�eses du mod�ele ou des donn�ees) est un �el�ement d�eterminant dans la conduite d'une
expertise .

Les analyses d'incertitude et de sensibilit�e

L'analyse d'incertitude �evalue l'incertitude sur le r�esultat global. L'analyse de sensibilit�e
identi�e quels sont les facteurs d'entr�ee incertains contribuant le plus �a l'incertitude des r�e-
sultats produits par un mod�ele. La notion de facteur est consid�er�ee au sens large comme une
caract�eristique quelconque pouvant être chang�ee dans un mod�ele pr�ealablement �a son ex�ecution.
Il peut ainsi s'agir aussi bien de valeurs num�eriques introduites dans le code de calcul que, par
exemple, d'options de calcul relatives au choix d'un type de mod�ele. Les approches probabilistes
dont celles dites de Monte-Carlo sont largement utilis�ees dans le cadre de m�ethodologies op�e-
rationnelles (Magne et Vasseur, 2006) et d'outils d'analyse de l'incertitude et de la sensibilit�e
bas�ee sur des analyses de la variance (Saltelli et al., 2004). Dans ce cadre, la di�cult�e essentielle
provient du choix et de la d�e�nition des distributions de probabilit�es au regard de la connais-
sance disponible souvent manquante dans certains contextes des risques naturels : il n'existe par
exemple pas de bases de donn�ees relatives aux crues torrentielles et les donn�ees hydrologiques
sont souvent absentes et toujours incompl�etes (Obled et al., 2006).

Les approches hybrides

La th�eorie des probabilit�es est le cadre classique pour caract�eriser et propager l'incertitude
dans les mod�eles. Elle peut être mise en �uvre sans donn�ees par exemple en postulant des distri-
butions de probabilit�es sur les variables �a dire d'expert. Les r�esultats doivent alors être consid�er�es
avec prudence par rapport �a la subjectivit�e des informations saisies (forme, param�etres des distri-
butions de probabilit�es). Les situations d'�evaluation des risques environnementaux correspondent
�a des contextes de faible disponibilit�e de donn�ees ou des avis �a "dire d'expert" sont requis pour
pallier ce manque de donn�ees (Mercat-Rommens et al., 2008). Pour prendre en compte l'h�et�ero-
g�en�eit�e et le faible volume d'information dont dispose e�ectivement le d�ecideur, des approches
dites "hybrides" ont �et�e propos�ees pour �evaluer un risque. Associant les th�eories des possibili-
t�es, des fonctions de croyance et des probabilit�es, elles concernent les domaines d'application
qui utilisent, d'une part, des mod�eles de simulation num�erique et, d'autre part, des donn�ees
d'entr�ee provenant d'avis et de jugement d'expert. Dans un tel cas, les distributions de probabi-
lit�es sont en e�et jug�ees trop informatives par rapport aux informations r�eellement disponibles.
D�evelopp�ees dans le contexte de la pollution des sols (Guyonnet et al., 2003; Baudrit et al.,
2007) et de la contamination par des �el�ements radioactifs (Baudrit et al., 2005b), ces m�ethodes
mettent en �uvre des th�eories de repr�esentation formelles de l'incertain di��erentes des probabili-
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t�es classiques. La th�eorie des possibilit�es num�eriques et la th�eorie des fonctions de croyance sont
utilis�ees pour repr�esenter la connaissance imparfaite exprim�ee par les experts sur les variables
des mod�eles. Ces approches s'inscrivent dans une interpr�etation probabiliste de la th�eorie des
fonctions de croyances en d�e�nissant des familles de probabilit�es hautes et basses par opposition
�a l'approche purement "cr�edale" 9 o�u les masses de croyance sont d�e�nies ind�ependamment de
notions de probabilit�es ( Fig. 5.4). Au niveau pratique, les outils d�evelopp�es pour associer ces
approches possibilistes et probabilistes reposent sur l'utilisation dans des mod�eles num�eriques
de donn�ees repr�esent�ees non plus uniquement par des distributions de probabilit�es mais par des
distributions de possibilit�es. Ceci revient alors �a consid�erer qu'une variable n'est pas d�ecrite par
une seule distribution de probabilit�e mais par un encadrement de distributions hautes et basses.
Des environnements de calcul hybrides permettent de r�ealiser le couplage avec les mod�eles nu-
m�eriques en g�erant la saisie des donn�ees et l'exploitation des r�esultats de simulation (Chojnacki,
2005).

Fi gure 5.4 { Approche hybride : les distributions de probabilit�es sont remplac�ees par des dis-
tributions de possibilit�es

Ces approches sont donc un progr�es dans la prise en compte de l'imperfection des donn�ees de
mod�eles num�eriques. Les mod�eles sont des sources d'information dont les r�esultats sont interpr�e-
t�es. Elles peuvent donc fournir des �el�ements d'appr�eciation relatifs �a la qualit�e et la �abilit�e des
r�esultats dans une d�ecision plus globale. Elles ne s'appliquent par contre pas directement �a la
caract�erisation de l'incertitude associ�ee aux hypoth�eses du mod�ele et �a un contexte de d�ecision
multicrit�eres et ne sont pas exploit�ees dans le cadre de ce travail.

5.4 Th�eorie de l'�evidence ou des fonctions de croyances

La th�eorie de l'�evidence ou th�eorie des fonctions de croyance permet de manipuler des degr�es
de con�ance (ou masses de croyance) associ�es �a la validit�e d'une information en n'imposant plus la
propri�et�e d'additivit�e fondamentale dans le cadre de la th�eorie des probabilit�es et en g�en�eralisant

9. du latin credo : croire

116



5.4. TH �EORIE DE L' �EVIDENCE OU DES FONCTIONS DE CROYANCES

la th�eorie des probabilit�es et des possibilit�es (Bouchon-Meunier, 1995). Ces masses de croyance
s'appliquent non plus seulement �a des singletons comme dans la th�eorie des probabilit�es mais �a
des sous-ensembles.

La fusion d'information est un des atouts essentiels de cette th�eorie. Elle peut être d�e�nie de
la mani�ere suivante : "La fusion d'information consiste �a combiner des informations issues de
plusieurs sources pour prendre des d�ecisions, r�epondre �a des questions"(Bloch and al., 2001)10.
Cette fusion d'information consiste �a produire une fonction de masse de croyance unique �a partir
de plusieurs fonctions de masse de croyance issues de sources distinctes (Lefevre et al., 2002). Le
processus de fusion peut être statique dans le cas o�u les donn�ees sont toutes disponibles avant
la fusion ou dynamique quand les donn�ees sont fusionn�ees au fur et �a mesure en fonction de leur
disponibilit�e ;

La th�eorie des fonctions de croyance, �egalement nomm�ee th�eorie deDempster-Shafer(DST ) 11

ou th�eorie de l'�evidence a �et�e propos�ee par Shafer (1976) sur les bases des travaux de Demps-
ter (1967) sur les bornes inf�erieure et sup�erieure d'une famille de distributions de probabi-
lit�e ( Fig. 5.4). Plusieurs �evolutions de la th�eorie initiale ont suivi. Un cadre th�eorique ind�e-
pendant de la th�eorie des probabilit�es a ensuite �et�e formul�e par Smets and Kennes (1994)
dans le cadre du mod�ele des croyances transf�erables (TBM) 12. En�n, la th�eorie de Dezert-
Smarandache(DSmT ) 13 ou Th�eorie du raisonnement plausible et paradoxal constitue l'�evolu-
tion la plus r�ecente. Des revues des domaines d'application de la th�eorie deDempster-Shafer
(DST ) et de la th�eorie de Dezert-Smarandache(DsmT ) peuvent être trouv�ees respectivement
dans (Sentz and Ferson, 2002) et (Dezert and Smarandache, 2004)14.

5.4.1 La th�eorie de Dempster-Shafer ( DST)

Principes

La combinaison des di��erentes informations dans le cadre de la th�eorie de l'�evidence n�ecessite
de d�e�nir un espace de fusion commun oucadre de discernement(Bloch and al., 2001). Dans la
th�eorie de Dempster-Shafer, ce cadre de discernementnot�e � = f� 1; : : : ; � ng est un ensemble
discret, �ni, exhaustif de n hypoth�eses �el�ementaires et exclusives muni des op�erateurs ensem-
blistes classiques de conjonction[ et de disjonction \. Les hypoth�eses not�ees � i correspondent
�a des notions vagues et impr�ecises. Le cadre de discernement contient toutes les solutions du
probl�eme et sa d�e�nition est une des principales di�cult�es li�ees �a l'utilisation de la th�eorie des
fonctions de croyance (Vannoorenberghe, 2003). � repr�esente l'�ev�enement certain et ; repr�esente
l'�ev�enement impossible.

Dans le cadre de la th�eorie deDempster-Shafer, l'ensemble des parties de � (P(�)) est not�e
2� et s'appelle lepower-set. Il est d�e�ni comme l'ensemble des sous-ensembles de � quand tous
les �el�ements � i sont disjoints (voir l'exemple en Fig. 5.6, p. 123). Une connaissance imparfaite
a�ect�ee �a un �el�ement de 2 � est repr�esent�ee par un jeu de masse g�en�eralis�ee de croyancesou
masse de croyance (en anglaisbasic belief assignmentou bba) est d�e�ni comme la fonction m(:)
telle que :

8
><

>:

m(:) : 2 � ! [0;1]

m(; ) = 0
P

X 2 2� m(X ) = 1

10. Groupe de travail europ�een FUSION
11. Dempster-Shafer Theory
12. Transferable Belief Model
13. Dezert-Smarandache Theory
14. voir aussi volumes 2 et 3, mêmes �editeurs
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m(A ) est appel�ee masse �el�ementaire de croyance g�en�eralis�ee enA. Chaque sous-ensemble
A � � tel que m(A) > 0 est appel�e �el�ement focal de m. La massem(A ) repr�esente le degr�e de
croyance attribu�e �a la proposition A et qui n'a pas pu, �etant donn�e les connaissances disponibles
être a�ect�ee �a un sous-ensemble plus sp�eci�que que A (Vannoorenberghe, 2003). L'ignorance
compl�ete par rapport �a un ensemble d'hypoth�eses correspond �a m(�) = 1. Dans une hypoth�ese
de "monde clos" ou � contient toutes les solutions du probl�eme on a m(; ) = 0. Une connaissance
pr�ecise et sûre correspond �a l'attribution de la masse unit�e �a un singleton � i de �. m(� i ) est
alors appel�ee masse certaine. Quand elle n'est d�e�nie que sur des singletons, la structure de
croyance (ou masse g�en�eralis�ee de croyance) est une distribution de probabilit�e. Une connaissance
impr�ecise et sûre correspond �a l'allocation de la masse unit�e �a un �el�ement focal non singleton. Une
connaissance incertaine correspond �a l'attribution de fractions de la masse �a plusieurs �el�ements
focaux (Masson, 2005). Si on consid�ere deux �el�ementsA; B 2 2� , m(A) = 0 et m(B ) = 0
n'impliquent pas m(A [ B ) = 0.

Deux fonctions sont d�e�nies pour mesurer la croyance totale d�elivr�ee par une source d'�evi-
dence : la cr�edibilit�e 15 (Bel) et la plausibilit�e 16 (P l) :

{ la croyance totale d�elivr�ee par une source d'�evidence relativement �a une proposition A 2 2�

est d�e�nie par la fonction de cr�edibilit�e Bel(:) : 2 � ! [0; 1] associ�ee au jeu de massem(:)
telle que

Bel(A) =
X

A;B 2 2�

B �A

m(B )

{ la croyance totale d�elivr�ee par une source d'�evidence relativement �a une proposition A 2 2�

(Ac son compl�ement dans 2� ) et pouvant (potentiellement) être transf�er�ee sur A est d�e�nie
par la fonction de plausibilit�e P l(:) : 2 � ! [0;1] associ�ee au jeu de massem(:) telle que

P l(A ) = 1 � Bel(A c) =
X

A;B 22 �

B ��

m(B ) �
X

A;B 22 �

B �A c

m(B ) =
X

A;B 22 �

B \ A6=;

m(B )

Propri�et�es : les fonctions de cr�edibilit�e et de plausibilit�e sont telles que 8A; B 2 2�

Bel(A) + Bel(B ) � Bel(A [ B ) + Bel(A \ B )

P l(A) + P l(B ) � P l(A [ B ) + P l(A \ B )

A � B =)

(
Bel(A) � Bel(B )

P l(A) � P l(B )

Remarques :
{ la cr�edibilit�e repr�esente la masse de toutes les informations donn�ees par une source qui

soutiennent l'hypoth�ese consid�er�ee. Les fonctions m et Bel repr�esentent deux aspects de la
même information. Elles peuvent être obtenues l'une �a partir de l'autre �a partir de calculs
matriciels en utilisant la transformation de M •oebius17 ;

{ La plausibilit�e correspond �a la masse de toutes les informations qui ne contredisent pas la
proposition A ou �a la masse qui pourrait être transf�er�ee sur A si les informations dont on
dispose �etaient moins incertaines ;

15. Belief en anglais
16. Plausibility en anglais
17. voir travaux de Ph. Smets cit�es dans (Dezert, 2003)
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Soit un cadre de discernement � d'hypoth�eses exclusives et exhaustives et un jeu de masse
m(:) fourni par une source d'�evidence, la probabilit�e pignistique 18 BetP (� i ) , relative �a une
hypoth�ese � i , est une mesure de probabilit�e subjective d�e�nie par BetP : � ! [0;1]

8� i 2 � ; P(� i ) =
X

B � �j � i 2B

1
jB j

m(B ) avec jB j le cardinal de B

On a la propri�et�e suivante :

8A � � i ; Bel(A ) � [P(A) =
X

� i 2A

Pf � i g] � P l(A)

La r�egle de fusion de Dempster

Soient A; B; C 2 2� et deux sourcesB1 et B2 exprimant des masses de croyancem1(�) et
m2(�) sur les �el�ements de 2� . La masse de l'hypoth�eseC r�esultant de la fusion des jeux de masses
m1(�) et m2(�) par application de la r�egle de Dempster est �egale �a :

m(C ) , [m1 � m2] =
P

A\ B =C m1(A) � m2(B )
P

A\ B 6=; m1(A) � m2(B )
=

P
A\B = C m1(A) � m2(B )

1 �
P

A\ B = ; m1(A) � m2(B )

=
P

A\ B =C m1(A) � m2(B )
1 � K

(5.1)

La r�egle de Dempster est donc une r�egle de consensus conjonctif normalis�ee par le con
it
K =

P
A\B = ; m1(A) � m2(B ). Un exemple de calcul avec trois sources est propos�e en annexe

F.3.1, p. 356.

Facteur d'a�aiblissement d'une source

Soit une sourceB d�ecrite par une fonction de massem(�) relativement au cadre de discerne-
ment �. Le facteur de �abilit�e � s ou facteur d'a�aiblissement de m(�) est une valeur � s 2 [0;1]
telle que pour tout ensemble19 A � 2� , la fonction de masse a�aiblie m0(�) soit d�e�nie par :

(
m(A)

m(�)
�!

(
m0(A) = � s � m(A) 8A 6= �

m0(�) = (1 � � s) + � s � m(�)
(5.2)

Cas particuliers :

{ � s = 1 correspond �a une sourceB totalement �able ;
{ � s = 0 correspond �a une sourceB totalement non �able.

El�ements � 1 � 2 � 1 [ � 2

mB(�) 0:6 0:2 0:2
m0

B(�) 0:3 0:1 0:6

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

18. du latin pignus : pari
19. ou A � D � dans le cadre de laDSmT
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La d�etermination des masses de croyance

La th�eorie des fonctions de croyance est un formalisme qui permet d'assouplir les exigences
par rapport au cadre de la th�eorie des probabilit�es en tol�erant une r�epartition de masses de
croyance sur des ensembles d'�el�ements du cadre de discernement et sur l'ignorance. La d�etermi-
nation des fonctions de massesm(:) est une des premi�eres di�cult�es d'application de la m�ethode
(Martin, 2005). Elle permet la repr�esentation d'une grandeur quantitative sous forme d'inter-
valles quelconques, translat�es ou embô�t�es (consonants)(Sentz and Ferson, 2002) en �etant dans ce
dernier cas �equivalente �a une distribution de possibilit�es (Dubois et Prade, 2006). Les jugements
d'experts sont exploit�es pour d�e�nir les intervalles et les niveaux de con�ance associ�es �a chacun
des intervalles. Dans les cas d'intervalles num�eriques consonants, la d�e�nition d'une distribution
de possibilit�e permet ainsi d'exprimer indirectement des masses de croyance.

Dans le cas d'une information qualitative ou de classes num�eriques, une des di�cult�es reste
cependant de d�eterminer les masses de croyance devant être a�ect�ees aux classes retenues.

Plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees pour d�eterminer des masses ou des probabilit�es sub-
jectives de mani�ere qualitative soit :

{ �a partir de repr�esentation arborescente permettant d'encadrer progressivement une valeur
num�erique en partant de descripteurs linguistiques (faible, satisfaisant, tr�es bon, excellent)
(Bryson et al., 1994; Bryson and Mobolurin, 1999; Ngwenyama and Bryson, 1998, 1999) ;

{ �a partir d'une �echelle d'�evaluation verbale telle que propos�ee par Saaty (Beynon et al.,
2000; Millet and Wedley, 2002; Yager, 2008; Monti and Carenini, 2000)20 ;

{ �a partir de structures de pr�ef�erences d�eriv�ees en masses de croyances (Wong et al., 1993;
Wong and Lingras, 1994).

Des masses de croyance peuvent ensuite être attribu�ees pour quali�er la con�ance sur ces �eva-
luations subjectives (Yang and Fu, 2009). . .

D�ecision dans le cadre de la th�eorie de l'�evidence

Deux approches existent pour coupler un mod�ele de d�ecision avec la th�eorie des fonctions de
croyance (Parsons, 2001). On peut tout d'abord choisir d'interpr�eter les fonctions de croyances
d'un point de vue probabiliste (limites hautes et basses de probabilit�es) en consid�erant d'une
part que la cr�edibilit�e Bel(A) est une borne inf�erieure de la probabilit�e de A et d'autre part que
la plausibilit�e P l(A) est une borne sup�erieure de la probabilit�e de A. On peut aussi consid�erer
les fonctions de croyance non plus comme des bornes hautes et basses de probabilit�es impr�ecises
mais comme des moyens de repr�esenter des croyances �a un niveaucr�edal 21 alors que les d�ecisions
sont prises �a un niveau pignistique22(Smets and Kennes, 1994).

La fusion des masses de croyance permet d'aboutir �a une repr�esentation de la v�erit�e des
informations disponibles en rapport avec des hypoth�eses pr�e-d�e�nies. Classiquement, on peut
retenir plusieurs principes pour retenir une classe (Martin, 2008b). Il peut s'agir soit du :

{ maximum de cr�edibilit�e ( Bel) dans le cadre d'un choix pessimiste ;
{ maximum de plausibilit�e ( P l) dans le cadre d'un choix optimiste ;
{ maximum de probabilit�e pignistique ( BetP ) dans le cadre d'une approche moyenne ;
A noter qu'�a partir de la probabilit�e pignistique, il est possible d'appliquer les outils classiques

de la d�ecision classique dans le contexte d'un risque "pignistique" en d�e�nissant des bornes de
risque inf�erieure et sup�erieure (Vannoorenberghe, 2003; Lardon, 2004).

20. �elicitation de probabilit�es subjectives
21. du latin credo : croire
22. du latin pignus : pari
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Les �evolutions de la th�eorie initiale

La th�eorie de Dempster-Shafer repose sur une hypoth�ese de monde clos o�u � repr�esente
l'�ev�enement certain et ; l'�ev�enement impossible. Le mod�ele des croyances transf�erables (TBM )
(Smets and Kennes, 1994)23 adopte une hypoth�ese de monde "ouvert" o�u ; correspond �a toutes
les hypoth�eses manquantes dans le cadre de discernement constituant une classe de rejet no-
tamment pour le con
it entre sources. La masse a�ect�ee �a ; peut donc être non nulle dans ce
mod�ele. La r�egle de fusion de Smets est une r�egle de fusion conjonctive non normalis�ee attri-
buant le con
it �a l'ensemble vide. La th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) ou th�eorie du
raisonnement plausible et paradoxal a �et�e propos�ee pour d�epasser les limitations de la th�eorie de
Dempster-Shafer(DST ). Elle concerne l'information incertaine, impr�ecise, vague et paradoxale
provenant de sources d'information con
ictuelles et comble certaines limitations de la th�eorie de
Dempster-Shafer.

5.4.2 La th�eorie de Dezert-Smarandache (DSmT )

Les limites de la DST

La th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) repose sur un cadre de discernement exhaustif d'hy-
poth�eses exclusives, sur le principe du tiers-exclus (chaque �el�ement de 2� admet un compl�ement)
et sur la r�egle de fusion deDempster. Ces trois fondements sont remis en cause par la th�eorie de
Dezert-Smarandache(DSmT ) qui permet contrairement �a la DST de (Dezert and Smarandache,
2009) :

{ de repr�esenter des hypoth�eses vagues avec des limites 
oues entre elles sans ra�ner le
mod�ele de discernement ;

{ de mod�eliser les probl�emes conform�ement �a la r�ealit�e en d�e�nissant des mod�eles hybrides
autorisant des intersections partielles entre hypoth�eses ;

{ de g�erer le con
it �a l'aide de r�egles de redistribution proportionnelle.
La th�eorie DSmT se distingue de mani�ere fondamentale de la th�eorieDST au travers de

la mod�elisation des hypoth�eses selon des mod�eles ditslibres ou hybrides et des r�egles de fusion
r�epartissant le con
it de mani�ere proportionnelle. La th�eorie propose �egalement des op�erateurs
qualitatifs et des approches de fusion de masses de croyances impr�ecises non exploit�ees dans ce
travail.

Principes

L'hyper-powerset D � de � se d�e�nit comme l'ensemble de toutes les propositions possibles
des �el�ements de 2� construites avec les op�erateurs[ et \ telles que8 A; B 2 D � ; (A [ B ) 2
D � et (A \ B ) 2 D � (voir l'exemple enFig. 5.6).

Dans le cadre de laDSmT , les fonctions de cr�edibilit�e ( Bel), de plausibilit�e ( P l) et la
probabilit�e pignistique sont d�e�nies de la mani�ere suivante dans le cadre de la DSmT :

{ la cr�edibilit�e g�en�eralis�ee d'une proposition A 2 D � est d�e�nie par la fonction Bel(:) :
D � ! [0;1] associ�ee au jeu de massem(:) telle que

Bel(A) =
X

B 2 D �

B �A

m(B )

{ la plausibilit�e g�en�eralis�ee d'une proposition A 2 D � est d�e�nie par la fonction P l(:) :

23. Transferable Belief Model
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2� ! [0;1] associ�ee au jeu de massem(:) telle que

P l(A ) =
X

B 2 D �

B \ A6=;

m(B )

{ la probabilit�e pignistique BetP (� i ) , relative �a une hypoth�ese � i , est une mesure de pro-
babilit�e subjective d�e�nie par BetP : � ! [0;1]

8� i 2 D � ; P(� i ) =
X

C2D � j� i \C 6=;

jC \ � i j
jC j

m(C ) avec jC j le cardinal de C

La r�egle classique conjonctive not�ee DSmC ou consensus conjonctif dans le cadre de la
DSmT se d�e�nit de la mani�ere suivante. Soit un �el�ement C de l'hyper-powerSetD � , soit deux
jeux de masses de croyancem1(�) et m2(�) associ�ees aux deux sources� 1 et � 2. La masse fusionn�ee
est �egale �a :

m(C ) , [m1 � m2] =
X

A;B 2 D �

A\ B =C

m1(A) m2(B )

Cette r�egle qui s'applique dans le cadre d'un mod�ele libre est commutative et associative.

Mod�eles libre et hybride

Plusieurs types de mod�eles peuvent être utilis�es dans le cadre de la th�eorieDSmT . Le choix
d'un mod�ele d�epend de la repr�esentation que l'on se fait de la r�ealit�e et des possibles intersections
entre hypoth�eses. Les contraintes d'int�egrit�e associ�ees aux intersections entre hypoth�eses pouvant
être soit vides, soit non vides d�e�nissent les di��erents mod�eles. Le mod�ele le plus contraint
correspond �a un mod�ele deShafer (M 0(� )). Le mod�ele hybride M(� ) s'exprime sur D � et d�e�nit
des contraintes d'int�egrit�e partielles entre les hypoth�eses. Le mod�ele libre M f (� ) s'exprime aussi
sur D � et ne correspond �a aucune contraintes entre les hypoth�eses. Par exemple, plusieurs
experts �emettent un avis sur le type de ph�enom�ene torrentiel a�ectant un bassin versant. Il
peut s'agir de charriage, de lave torrentielle de type boueuse ou granulaire avec des ph�enom�enes
mixtes. Un mod�ele hybride permet de repr�esenter ces di��erentes hypoth�eses (Fig. 5.5).

Figu re 5.5 { Mod�eles de Shafer, hybride et libres dans le cadre de laDST et la DSmT
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Soit un cadre de discernement � = f� 1; � 2g muni de deux hypoth�eses �el�ementaires � 1 et � 2,
on peut d�ecrire les di��erences entre les th�eories de la mani�ere suivante (Dezert, 2003)24 :

{ La th�eorie des probabilit�es manipule des jeux de probabilit�es m(�) 2 [0;1] tel que :

m(� 1) + m(� 2) = 1

{ La th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) manipule des jeux de masses de cr�edibilit�em(�) 2
[0;1] tels que :

m(� 1) + m(� 2) + m(� 1 [ � 2)
| {z }

incerti tude

= 1

{ La th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) manipule des informations incertaines et pa-
radoxales caract�eris�ees par des jeux de massesm(�) 2 [0; 1] tels que :

m(� 1) + m(� 2) + m(� 1 [ � 2)
| {z }

incertitude

+ m(� 1 \ � 2)
| {z }

paradoxe

= 1

Exemple de fusion compar�ee dans le cadre de la DST et de la DSmT

On envisage un cadre de discernement � = f� 1; � 2g repr�esent�es dans un mod�ele de Shafer
et un mod�ele libre Dsm (freeDSm)(Fig. 5.6). Dans le mod�ele de Shafer, les hypoth�eses sont
r�eput�ees exclusives (� 1 \ � 2 = ; ). Le power-set correspond �a 2� = f;; � 1; � 2; � 1 [ � 2g.

Dans le mod�ele libre, l'hyper-powerset correspond �aD � = f;; � 1; � 2; � 1 [ � 2; � 1 \ � 2g. L'in-
tersection � 1 \ � 2 peut être non vide.

Fig ure 5.6 { Deux mod�elisations du probl�eme dans le cadre de laDST ou de la DSmT

Nous d�ecrivons ici la fusion de jeux de masse de croyancem1 et m2 exprim�es par deux sources
B1 et B2 (Tab. 5.2).

El�ements � 1 � 2 � 1 [ � 2

m1 0:2 0:7 0:1
m2 0:4 0:3 0:3

Table 5.2 { Tableau masses de croyances -Card(�) = 2

24. p.30
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M od�ele de Shafer Les deux sourcesm1 et m2 sont fusionn�ees de mani�ere conjonctive.

m12(� 1) = m1(� 1):m2(� 1) + m1(� 1):m2(� 1 [ � 2) + m2(� 1):m1(� 1 [ � 2)
m12(� 1) = 0:2 � 0:4 + 0:2 � 0:3 + 0:4 � 0:1 = 0:18

m12(� 2) = m1(� 2):m2(� 2) + m1(� 2):m2(� 1 [ � 2) + m2(� 2):m1(� 1 [ � 2)
m12(� 2) = 0:7 � 0:3 + 0:7 � 0:3 + 0:3 � 0:1 = 0:45

m12(� 1 [ � 2) = m1(� 1 [ � 2):m2(� 1 [ � 2)
m12(� 1 [ � 2) = 0:1 � 0:3 = 0:03

m12(� 1 \ � 2) = m1(� 1):m2(� 2) + m1(� 2):m2(� 1)
m12(� 1 \ � 2) = 0:2 � 0:3 + 0:4 � 0:7 = 0:34

m12(� 1\ � 2 � ; ) repr�esente le con
it total ( K ) utilis�e pour la normalisation des masses (Tab. 5.3).
.

El�ements � 1 � 2 � 1 [ � 2

m12 0:272 0:682 0:046

Table 5.3 { R�esultat de la fusion - R�egle de Dempster - mod�ele de Shafer

Mod�ele libre Dsm La fusion est e�ectu�ee en utilisant la r�egle du consensus conjonctif mis
en �uvre sur D � .

m12(� 1 \ � 2) = m1(� 1):m2(� 2) + m1(� 2):m2(� 1)
m12(� 1 \ � 2) = 0:2 � 0:3 + 0:4 � 0:7 = 0:34

El�ements � 1 � 2 � 1 \ � 2 � 1 [ � 2

m12 0:18 0:45 0:34 0:03

Table 5.4 { R�esultat de la fusion - R�egle DSmC - mod�ele libre DSm

5.5 Fusion d'information et con
it

Les probl�ematiques associ�ees �a la d�e�nition d'un probl�eme de fusion concernent le contexte,
les sources, les preuves et les op�erations de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Nous rajoutons �a
cette liste le choix de mod�elisation du probl�eme de fusion et donc de la th�eorie associ�ee (mod�ele
de Shafer, mod�ele libre DSm ou mod�ele hybride) (Fig. 5.7).
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Figu re 5.7 { Principales di�cult�es li�ees �a la fusion d'information

5.5.1 Notion de con
it

La gestion du con
it est un des probl�emes essentiels de la fusion d'information. Une d�e�ni-
tion qualitative du con
it entre deux masses de croyance a �et�e propos�ee par (Liu, 2006) : Un
con
it entre deux sources d'�evidence dans la th�eorie de Dempster-Shafer peut être interpr�et�e
qualitativement comme le fait qu'une source appuie fortement une hypoth�ese et que l'autre en
appuie fortement une autre, les deux hypotheses n'�etant pas compatibles.La compatibilit�e des
hypoth�eses est une donn�ee du mod�ele. Dans un mod�ele de Shafer (DST ), les hypoth�eses sont
obligatoirement exclusives les unes des autres. Des masses de croyance attribu�ees �a deux hy-
poth�eses di��erentes g�en�erent obligatoirement un con
it. En cas de fort con
it, associ�ee �a une
faible valeur de re-normalisation dans le cadre de la r�egle deDempster, les sources sont dites
peu coh�erentes (Dubois et Prade, 2006).

La mesure du con
it peut �egalement être utilis�ee pour valider et orienter le choix d'une
m�ethodologie de fusion comprenant le choix de la r�egle de fusion et l'ordre de fusion. Dans ce
contexte, on peut par exemple, comparer les r�esultats d'un processus d'aide �a la d�ecision avec
le choix r�eellement r�ealis�e et choisir la m�ethodologie de fusion qui minimise le con
it entre la
pr�ediction par un mod�ele et la r�ealit�e (Ayoun and Smets, 2001; Dezert, 2003).

Dans le cadre de laDSmT 25, on peut d�e�nir le con
it total (exemple pour 2 sources) par :

k12T =
X

� 1 ;� 22D �

� 1 \ � 2= ;

m1(� 1) � m2(� 2) =
X

k12P

Le con
it total est la somme des con
its partiels d�e�nis par :

k12P =
X

� 1 ;� 22 D �

� 1 \ � 2=;

m(� 1 \ � 2)

5.5.2 R�egles de fusion pour g�erer le con
it

Beaucoup d'applications utilisent la r�egle de Dempster pour fusionner les sources. Cette
r�egle (Eq. 5.1) conduit �a des r�esultats contre-intuitifs dans les situations de fort con
it. Cette
observation a fait l'objet d'un grand nombre de travaux produisant autant de contre-exemples
dans lesquels les r�esultats obtenus sont tous contre-intuitifs (Zadeh, 1986; Murphy, 2000)26.

Il existe une in�nit�e de r�egles bas�ees sur le consensus conjonctif et sur le transfert de masses
en con
it. Une approche g�en�erique permet de retrouver la plupart des r�egles d�ecrites dans la

25. remplacer D � par 2� dans le cadre d'un mod�ele de Shafer
26. voir le c�el�ebre exemple de Lofti Zadeh en annexe F.3.1, p. 355
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litt�erature (Lefevre et al., 2002, 2003). Il n'existe pas de r�egle qui satisfasse tout le monde et
s'adapte �a toutes les probl�ematiques (Dezert and Smarandache, 2006). Cette abondance de r�egles
de fusion peut être jug�ee inutile en compliquant l'impl�ementation de la th�eorie des fonctions de
croyance (Haenni, 2002). La mise en �uvre de ces th�eories n'est jamais directe mais des d�evelop-
pements tr�es r�ecents ont propos�e des cadres de calcul accessibles et performants pour e�ectuer
les calculs dans le cadre de laDSmT (Djiknavorian and Grenier, 2006; Martin, 2009) 27. L'ana-
lyse des r�egles de fusion repose sur leurs propri�et�es de neutralit�e, commutativit�e, associativit�e,
idempotence28. L'ad�equation d'une r�egle de fusion �a un probl�eme donn�e reste cependant encore
un sujet de recherche ouvert.

D'autres r�egles de fusion ont �et�e propos�ees comme alternatives �a la r�egle de Dempster. Elles
ont fait l'objet de nombreuses analyses comparatives (voir par exemple (Dezert and Smaran-
dache, 2004) (Sentz and Ferson, 2002)). Leurs di��erences proviennent du mode de gestion du
con
it avec des justi�cations parfois discutables (Dezert and Smarandache, 2006)29 :

{ la r�egle de Dempster (r�egle de r�ef�erence) transf�ere le con
it sur les �el�ements focaux pro-
portionnellement aux masses fusionn�ees suivie d'une normalisation ;

{ la r�egle de Smets transf�ere le con
it sur l'ensemble vide en consid�erant que cet ensemble
vide contient les hypoth�eses inconnues. Le con
it est interpr�et�e comme une mauvaise
d�e�nition du cadre de discernement ;

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

{ la r�egle de Dubois-Prade (Dubois and Prade, 1998)30 et la r�egle DSm hybride transf�erent
les masses con
ictuelles sur les ignorances totales et partielles en consid�erant qu'entre
deux hypoth�eses con
ictuelles une est bonne. Les sources sont combin�ees conjonctivement
(intersection) quand elles ne sont pas en con
it (intersection non vide des �el�ements focaux)
et disjonctivement (union) autrement.

{ les r�egles PCR de redistribution proportionnelle du con
it sont bas�ees sur les con
it to-
taux et partiels transf�er�es sur les �el�ements focaux �a l'aide de coe�cients de pond�eration
d�ependant de leurs masses initiales.

De mani�ere tr�es convaincante et p�edagogique, les r�egles associ�ees �a laDSmT et notamment
les r�egles de redistribution proportionnelle du con
it ( PCR) 31 sont, elles aussi, compar�ees avec
les r�egles existantes et d�emontrent de nombreux avantages pour g�erer le con
it (Dezert and
Smarandache, 2006, 2009). La r�eglePCR6 (Martin and Osswald, 2006) est la derni�ere �evolution
de ces r�egles avec de bons r�esultats pour la d�ecision (Osswald and Martin, 2006). Ces r�egles ont
par contre un inconv�enient : elles ne sont pour la plupart pas associatives contrairement �a la
r�egle de Dempster. Ceci signi�e que l'ordre de fusion des sources n'est pas indi��erent. Par contre,
elles disposent des propri�et�es de coh�erence des r�esultats, de commutativit�e et de neutralit�e jug�ees
essentielles par leurs auteurs.

5.6 Synth�ese : L'int�erêt d'une approche compl�ementaire asso-
ciant les di��erentes th�eories de l'incertain

Finalement, les di��erents formalismes doivent être consid�er�es comme compl�ementaires les uns
des autres (Parsons, 2001). La th�eorie des probabilit�es, avec son statut indiscutable de th�eorie
la plus ancienne, �etudi�ee et aboutie pour manipuler l'incertitude, montre ses limites dans les cas
malheureusement fr�equents d'imperfection et de subjectivit�e de l'information. L'expertise des

27. Les travaux d'Arnaud Martin sont utilis�es dans le cadre de notre application
28. voir d�e�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 r�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
compar�ee des formalismes de l'incertain donne lieu �a une importante litt�erature concernant d'une
part la comparaison de la th�eorie des probabilit�es avec les "nouvelles th�eories" de l'incertain
(possibilit�es, fonctions de croyance) (Dubois et al., 2000) et aussi de ces th�eories entre elles,
possibilit�es et fonctions de croyances, th�eories deDempster-Shafer et de Dezert-Smarandache.
La th�eorie des fonctions de croyance peut ainsi être pr�esent�ee comme une g�en�eralisation des
th�eories des probabilit�es et des possibilit�es (Fig. 5.8). Son d�eveloppement est assez r�ecent. En
e�et, les liens complexes avec la th�eorie des probabilit�es et la di�cult�e de d�e�nition d'une
fonction de croyance n'ont pas aid�e �a faire connâ�tre le cadre th�eorique des fonctions de croyance
(Vannoorenberghe, 2003).

Fi gure 5.8 { Positionnement des th�eories des probabilit�es, possibilit�es et fonctions de croyance
- source (Bouchon-Meunier, 1995), p. 89

Le choix des th�eories de l'incertain pour les risques naturels

Peu d'applications de la th�eorie des fonctions de croyance concernent le domaine de l'environ-
nement en g�en�eral et encore moins le domaine des risques naturels. Une revue bibliographique
�etendue des applications de la th�eorie des fonctions de croyance peut être trouv�ee dans (Sentz
and Ferson, 2002). Les domaines d'application classiques de cette th�eorie concernent essentielle-
ment l'imagerie radar et sonar, la t�el�e-d�etection, la classi�cation et la reconnaissance d'images
ou de formes, l'analyse de la mobilit�e urbaine, la robotique et aussi le g�enie civil (?). Dans le
domaine de l'aide �a la d�ecision appliqu�ee �a la mobilit�e urbaine et au transport, des nombres 
ous
sont utilis�es pour �etablir un lien avec les masses d'�el�ements d'un cadre de discernement d�e�ni
dans le contexte de la th�eorie deDempster-Shafer (Omrani et al., 2007). Quelques applications
en mati�ere d'environnement concernent par exemple la reconnaissance de sols au travers de la
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t�el�e-d�etection (Corgne, 2004), l'estimation de la charge critique des sols et des cours d'eau vis
�a vis du taux d'acidit�e et d'eutrophisation (Wadsworth and Hall, 2007), l'�evaluation int�egr�ee
de la d�egradation des sols (Thiam, 2005). Dans le domaine des risques naturels, parmi les rares
applications, on peut citer l'analyse de la stabilit�e des pentes au travers d'une �etude compar�ee
entre une approche bas�ee sur le facteur de certitude et une approche associant 
ou et th�eorie
des fonctions de croyance (Binaghi et al., 1998).

Pour d�eterminer les composantes du risque dans le contexte des ph�enom�enes naturels en
montagne, une expertise multi-disciplinaire caract�erise et manipule parfois de mani�ere contra-
dictoire une information imparfaite (impr�ecise, incertaine, incompl�ete) exprim�ee sous des formes
quantitative et qualitative.

Dans ce cadre, la th�eorie des sous-ensembles 
ous permet d'�etablir des correspondances entre
des estimations vagues sous forme linguistique et des valeurs num�eriques, proposant d�ej�a ici un
mode de capitalisation du savoir-faire de l'expert dans la d�e�nition des bornes. La th�eorie des
possibilit�es �etend cette approche et permet �a la fois de prendre en compte l'impr�ecision et de
mesurer un degr�e de certitude associ�e �a l'�evaluation de l'information. Pour des valeurs num�eriques
et continues, la d�e�nition de distributions de possibilit�es correspond �a une d�emarche r�ealiste et
compatible avec les analyses r�ealis�ees en pratique par des experts.

La th�eorie des fonctions de croyance permet la prise en compte d'informations h�et�erog�enes
(num�eriques ou symboliques), imparfaites (impr�ecises, incertaines et incompl�etes) exprim�ees par
des sources qu'il faut agr�eger, combiner, fusionner. La fusion d'information permet d'acc�eder �a
une information plus �able et donc d'am�eliorer la prise de d�ecision (Vannoorenberghe, 2003).

La th�eorie de Demspter-Shafer (ou th�eorie de l'�evidence, ou des fonctions de croyance)
exprime des limites pour repr�esenter concepts 
ous, vagues et g�erer convenablement les situations
de fort con
it entre les sources. La th�eorie de Dezert-Smarandache ou th�eorie du raisonnement
plausible et paradoxal propose �a la fois un cadre polyvalent de mod�elisation tol�erant le 
ou et
l'incertitude et des r�egles de fusion performantes en situations de con
it32.

Le cadre de d�ecision n'est pas multicrit�eres

Les th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance o�rent un
ensemble polyvalent pour repr�esenter et traiter l'information imparfaite. Par contre, elles ne
r�epondent pas compl�etement �a l'objectif d'aide �a la d�ecision dans un contexte multicrit�eres
(Fig. 5.9).

32. voir la m�ethodologie compl�ete en annexe F.3, Fig. F.4)
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Fi gure 5.9 { Contributions des "nouvelles " th�eories formelles de l'incertain et de l'impr�ecis aux
objectifs de la th�ese

La fusion d'information, associ�ee �a la th�eorie des fonctions de croyance, o�re un cadre de
d�ecision fond�e sur un degr�e de "v�erit�e"associ�e aux �el�ements du cadre de discernement : la d�ecision
consiste �a retenir un �el�ement selon des principes pessimistes, optimistes ou de compromis bas�es
sur des valeurs de masses de croyance, de maximum de cr�edibilit�e, plausibilit�e ou probabilit�e
pignistique obtenus �a partir de sources plus ou moins �ables et con
ictuelles. Ceci constitue un
avantage par rapport aux approches multicrit�eres qui reposent sur une notion de compromis
et ne permettent pas de combiner de mani�ere explicite des avis di��erents sur l'�evaluation de
crit�eres.

D'un point de vue m�ethodologique, la fusion d'information impose par contre, la d�e�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 d�ecision multicrit�eres. En l'�etat, on
ne peut donc pas b�en�e�cier simultan�ement des atouts et avantages de la fusion d'information
et des approches multicrit�eres. Il existe cependant des tentatives pour associer ces approches.
Le chapitre suivant (chapitre n°6) analyse tout d'abord les m�ethodes existantes permettant de
confronter les m�ethodes de repr�esentation de l'information imparfaite avec les m�ethodes d'aide
multicrit�eres �a la d�ecision (vues au chapitre n °4) avant de proposer une nouvelle m�ethodologie.
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Cha pitre 6

Synth�ese : vers une nouvelle
m�ethodologie pour la d�ecision et
l'expertise

Introduction

Les m�ethodes et th�eories d'aide �a la d�ecision, de repr�esentation et de traitement de l'informa-
tion (pr�esent�ees dans les chapitres 4 et 5) apportent isol�ement des r�eponses partielles �a l'objectif
de recherche visant �a associer d�ecision et information imparfaite :

{ Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision permettent de d�ecrire un processus de
d�ecision en agr�egeant des �evaluations de crit�eres h�et�erog�enes sur lesquels le d�ecideur ex-
prime ses pr�ef�erences ou une importance relative. Dans leurs versions originales, elles ne
permettent pas de prendre en compte des �evaluations imparfaites et multiples des crit�eres ;

{ Les th�eories formelles de l'incertain repr�esentent l'information vague, impr�ecise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de v�erit�e associ�es aux informations provenant
de sources h�et�erog�enes de �abilit�e variables et potentiellement con
ictuelles. Les th�eories
des fonctions de croyance et des possibilit�es ne peuvent fusionner que des informations de
même nature provenant de sources di��erentes et pas des crit�eres h�et�erog�enes.

Un de nos objectifs concerne le d�eveloppement d'une m�ethode d'aide �a la d�ecision pouvant
prendre en compte l'imperfection de l'information et des sources multiples plus ou moins �ables
et con
ictuelles 1. L'association des m�ethodes multicrit�eres et des th�eories de traitement et de
repr�esentation de l'information imparfaite est donc envisag�ee. Cette introduction de l'imperfec-
tion de l'information dans les approches multicrit�eres n'est pas une probl�ematique nouvelle et
il existe par exemple des outils et m�ethodes qui utilisent notamment les th�eories des ensembles

ous et des fonctions de croyance pour consid�erer des �evaluations impr�ecises ou incompl�etes des
alternatives, des pr�ef�erences 
oues entre crit�eres . . .

1. voir section 2.5.2, p. 64
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Fi gure 6.1 { Positionnement du chapitre n°6 : Vers une m�ethodologie associant l'aide multicri-
t�eres �a la d�ecision et les th�eories de l'information imparfaite

Exploitant les m�ethodes pr�esent�ees pr�ec�edemment ( Fig. 6.1), ce court chapitre de synth�ese
examine comment les deux types d'approches ont �et�e associ�es dans la litt�erature au travers
de l'introduction d'approches 
oues ou bas�ees sur la th�eorie des fonctions de croyance dans
les m�ethodes d'agr�egation totale. Il aboutit �a la d�e�nition des principes d'une m�ethodologie
am�eliorant les d�emarches existantes en associant l'analyse multicrit�eres hi�erarchique (AHP) et
la fusion d'information qui fera l'objet du d�eveloppement r�ealis�e dans le chapitre n °8.

6.1 Aide multicrit�eres �a la d�ecision et information imparfaite

L'incertitude peut être interne et li�ee �a la structure du mod�ele de pr�ef�erences et aux �evalua-
tions qu'il requiert. Elle peut aussi être externe et se r�ef�erer �a une m�econnaissance des cons�e-
quences d'une action, ce cas correspondant alors �a une situation de d�ecision dans le risque ou
l'incertain. Notre probl�ematique est centr�ee sur l'incertitude interne et le lien entre l'imperfection
de l'�evaluation et la d�ecision. Elle n'envisage que le cadre de la d�ecision en univers certain. Cette
section analyse comment l'imperfection de l'information a d�ej�a �et�e consid�er�ee dans le cadre des
approches multicrit�eres.

6.1.1 Analyse de sensibilit�e

L'incertitude et l'impr�ecision ont �et�e consid�er�ees tr�es tôt dans le cadre de l'aide multicrit�eres
�a la d�ecision (Roy, 1989; Bouyssou, 1989). A la base, les mod�eles d'aide multicrit�eres sont ba-
s�es sur l'�evaluation d�eterministe des crit�eres pour chaque action. Une premi�ere forme de prise
en compte de l'incertitude consiste �a e�ectuer des analyses de sensibilit�e sur l'�evaluation des
crit�eres. Cette approche est justi��ee quand la premi�ere cause de complexit�e de la d�ecision r�e-
sulte plus de la nature multicrit�eres du probl�eme que du caract�ere al�eatoire ou incertain des
cons�equences de chaque action (Stewart, 2005b). Pour consid�erer l'information imparfaite dans
le cadre des m�ethodes d'aide multicrit�eres bas�ees sur un crit�ere de synth�ese, il est possible d'in-
troduire l'imperfection au niveau des �evaluations sous forme de probabilit�es en appliquant des
m�ethodes d'analyse de sensibilit�e classiques au mod�ele d'agr�egation (Saltelli et al., 2004; Sal-
telli and Saisana, 2006). Une autre alternative consiste �a utiliser des approches bas�ees sur des
intervalles ou des nombres 
ous.

Les m�ethodes issues de l'intelligence arti�cielle, parfois d�enomm�ees "nouvelles th�eories de
l'incertain", constituent alors une alternative qualitative aux probabilit�es quand on ne peut pas
construire des fonctions d'utilit�e ou que la repr�esentation des pr�ef�erences et de l'incertitude est
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approximative (par choix ou impossibilit�e de faire mieux)(Bouyssou et al., 2006). Une approche
possibiliste (qualitative) de l'incertitude dans le jugement apparâ�t 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 l'�evaluation des pr�ef�erences et des alternatives au niveau de chaque
crit�ere. On se place ici dans le contexte d'une �evaluation d�eterministe des crit�eres pour chaque
action. Ceci correspond au contexte d'une d�ecision en univers certain telle qu'abord�ee dans notre
probl�ematique.

L'�evaluation 
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
m�ethodes d'agr�egation totale comme la th�eorie de l'utilit�e multi-attribut ( MAUT ) pour prendre
en compte l'information incompl�ete �a travers de ratios de pr�ef�erences 
ous (Salo and Haimailaii-
nen, 2001) ou d'intervalles de jugements dans le cadre des m�ethodesSMART (Mustajoki et al.,
2005) ouAHP (Entani et al., 2006). Des nombres 
ous sont utilis�es pour repr�esenter des pro�ls
de risque et de con�ance de d�ecideurs et att�enuer les �evaluations dans le cadre d'une nouvelle
approche multicrit�eres (Fenton and Wang, 2006). Ces approches reposent par contre souvent
plus sur la prise en compte de l'impr�ecision que sur une incertitude d'�evaluation.

Pour prendre en compte l'incertitude des jugements humains, des intervalles d'erreurs ont
�et�e appliqu�es aux �evaluations utilis�ees dans l'analyse multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) (Saj-
jad Zahir, 1991). Thomas Saaty2 a lui-même �etudi�e la prise en compte de l'incertitude dans
l' AHP (Saaty and Vargas, 1987) et plus r�ecemment invalid�e une approche 
oue des jugements
num�eriques d'�evaluation des alternatives : les valeurs num�eriques utilis�ees dans les comparaisons
par paires int�egrent et correspondent d�ej�a �a une �evaluation 
oue par le d�ecideur rendant inutile
l'ajout de nouvelles formes de 
ou (Saaty and Tran, 2007).

6.1.3 M�ethodes indirectes de prise en compte de l'incertitude

Incertitude structurelle dans les approches hi�erarchiques Introduire un crit�ere re-
pr�esentant l'ensemble des �el�ements inconnus susceptibles d'a�ecter le processus de d�ecision est
une mani�ere tr�es simple pour prendre en compte l'incertitude un mod�ele hi�erarchique (Millet
and Wedley, 2002; Ozdemir and Saaty, 2006). Cette approche initialement d�evelopp�ee dans un
contexte de d�ecision en univers risqu�e, peut être utilis�ee dans le cadre d'une d�ecision en univers
certain, en permettant de comparer di��erents sc�enarios. La prise en compte de sc�enarios int�e-
grant des niveaux d'aggravation du ph�enom�ene est une id�ee int�eressante, par exemple dans le
contexte de l'�evaluation de l'exposition au risque d'avalanches en fonction de la contribution de
chaque crit�ere.

Dissocier la caract�erisation de l'incertitude et la d�ecision Une m�ethodologie r�e-
cente traite le probl�eme de d�ecision en univers risqu�e comme un probl�eme multicrit�eres en deux
�etapes (Matos, 2007). La premi�ere �etape consiste �a �evaluer l'incertitude associ�ee aux alterna-
tives en utilisant soit les probabilit�es, soit la th�eorie des ensembles 
ous, soit une description par
sc�enarios. La seconde �etape utilise l'analyse multicrit�eres pour interpr�eter les r�esultats en distin-
guant le caract�ere optimiste et pessimiste de l'�evaluation : "la transformation d'un probl�eme de
d�ecision sous incertitude dans un probl�eme d�eterministe multicrit�eres fournit plus d'information
signi�cative aux d�ecideurs ".

2. math�ematicien, cr�eateur de la m�ethode AHP
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6.2 Th�eorie des fonctions de croyance et aide multicrit�eres �a la
d�ecision

Cette section aborde plus sp�eci�quement le cas de l'utilisation de la th�eorie des fonctions de
croyance en lien avec les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision.

6.2.1 Fonctions de croyance et m�ethodes d'agr�egation totale

La th�eorie des fonctions de croyance est utilis�ee dans un contexte de d�ecision multicrit�eres
(m�ethodes d'agr�egation totale) pour :

{ �evaluer globalement des groupes d'alternatives (Beynon et al., 2000) ;
{ prendre en compte des sources d'�evaluation multiples (Beynon, 2005a) ;
{ �evaluer des groupes d'alternatives �evalu�ees de mani�ere incompl�ete (sur certains crit�eres

seulement) (Hua et al., 2008) ;
{ �evaluer les alternatives de mani�ere impr�ecise dans le cadre de la th�eorie 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 th�eorie MAUT

Les approches d�evelopp�ees autour de la th�eorieMAUT proposent des algorithmes complexes
pour �evaluer plusieurs alternatives simultan�ement. La pr�esentation la plus claire nous semble être
celle de (Wang et al., 2006a). En majorit�e, les probl�ematiques correspondent �a des contextes de
d�ecision dans l'incertain et les formes d'agr�egation utilis�ees s'apparentent aux mod�eles d'utilit�e
esp�er�ee dans lesquelles les probabilit�es sont remplac�ees par des fonctions de croyance. Dans tous
les cas, les r�ef�erences �a la th�eorie des fonctions de croyance ne sont pas des plus explicites (cadre
de discernement, masses fusionn�ees, r�egle de fusion particuli�ere . . . ) et la prise en compte des
pond�erations se fait �a di��erents endroits des algorithmes. Les notions de con
it sont totalement
ignor�ees dans toutes ces approches.

Dans le cadre de l'Analyse multicrit�eres hi�erarchique ( AHP )

Deux autres approches concernent quant �a elles l'utilisation conjointe de l'analyse multicri-
t�eres hi�erarchique ( AHP ) et la th�eorie de Dempster-Shafer. Nous �etudions plus en d�etail ces
approches qui correspondent

La premi�ere approche correspond �a la prise en compte d'�evaluations partielles d'alter-
natives (Hua et al., 2008). La th�eorie des fonctions de croyance est utilis�ee pour remplacer
l'�evaluation d'une alternative ai relativement �a un crit�ere j par un intervalle [Bel(aij ); P l(aij )]
(cr�edibilit�e, plausibilit�e). Le choix entre crit�eres �etant ensuite fait sur la base de r�egles de seuils
permettant un classement entre les alternatives.

La seconde approche (Beynon et al., 2000) est con�cue �a la base dans le cadre du mod�ele
d'�evaluation original de l' AHP (crit�ere-solution ) visant �a comparer des alternatives par paires.
Elle vise normalement �a �eviter un trop grand nombre de comparaisons en regroupant des crit�eres
entre eux. Ce principe peut se d�efendre �a condition, �a notre avis, de l'interpr�eter plutôt comme
une incertitude entre deux alternatives. Si on veut �evaluer plusieurs alternatives dans lesquelles
on a enti�erement con�ance, les placer dans un sous-ensemble revient �a dire qu'on est incertain
entre ces alternatives, ce qui n'est pas l'objectif recherch�e. Le cadre de discernement correspond
ici aux alternatives et les �el�ements focaux sont des ensembles d'alternatives.
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Ces�el�ements focaux sont ensuite compar�es dans le cadre d'une matrice de pr�ef�erences (uti-
lisant l'�echelle de Saaty) non pas en terme d'importance mais en fonction "d'une mesure du
caract�ere favorable de la connaissance en faveur de l'�el�ement consid�er�e par rapport �a � repr�esen-
tant l'ignorance totale ". Les �el�ements sont ne sont compar�es qu'avec � produisant des matrices
de pr�ef�erences creuses remplies de 0 et de 1 sauf sur les derni�eres lignes et colonnes3. A partir
de cette matrice de pr�ef�erences, on calcule des poids qui sont assimil�es �a des masses a�ect�ees
�a chacun des �el�ements focaux. On obtient donc pour chaque crit�ere, des masses attribu�ees aux
�el�ements focaux et int�egrant la pond�eration. Les crit�eres sont consid�er�es comme des sources et
les masses sont ensuite fusionn�ees classiquement en utilisant la r�egle deDempster. La d�ecision
est ensuite prise sur la base des valeurs de cr�edibilit�e et de plausibilit�e en utilisant deux seuils :
pour une hypoth�ese A, si [Bel(A); P l (A)] � [0:3;1] alors il existe des preuves en faveur deA,
si si [Bel(A); P l (A)] � [0:15;0:75] alors il existe autant de preuves en faveur qu'en d�efaveur de
A 4. Ce principe fait l'objet d'une analyse montrant que la structure des matrices de pr�ef�erences
utilis�ees est d�ependante de l'�echelle de pr�ef�erences (nombre de classes) et, plus �etonnant, que la
masse a�ect�ee �a l'ignorance ne peut être nulle. Elle tend en fait vers une limite inf�erieure qui ne
peut pas être d�epass�ee (Beynon, 2002). Un autre d�eveloppement int�eressant de cette approche,
propos�e dans (Beynon, 2005a) concerne le cadre de plusieurs sources d'�evaluation et introduit
l'utilisation de facteurs d'a�aiblissement.

Conclusion sur l'utilisation de la th�eorie des fonctions de croyance Les mod�eles
de d�ecision envisag�es dans les applications n'ont qu'un seul niveau hi�erarchique. Par rapport �a
l'approche propos�ee par Beynon de type crit�ere-solution , notre probl�ematique concerne plutôt
des mod�eles d'�evaluation de type crit�ere-estimateur-solution permettant d'�evaluer des alterna-
tives ind�ependamment les unes des autres. L'utilisation de la th�eorie des fonctions de croyance
pour r�ealiser des �evaluations group�ees n'est pas retenue.

Nous retenons le principe d'utilisation de matrice de pr�ef�erences pour d�eterminer des masses5.
Des poids normalis�es ont en e�et les propri�et�es de masses de croyance (Yager, 2008).

Le principe d'assimilation d'un crit�ere �a une source est �egalement retenu. Par contre, la
d�etermination des masses nous semble contestable et m�elange la con�ance ou l'incertitude dans
l'�evaluation et l'importance dans la d�ecision, ce qui n'est tr�es explicite et souhaitable. Ainsi
l'importance des crit�eres se traduit par une pond�eration de matrices de pr�ef�erences.

A ce titre, les approches propos�ees parBeynon et Yang sont jug�ees compliqu�ees et peu
claires. Elles introduisent les fonctions de croyance mais cette g�en�eralisation rend le mod�ele
trop complexe et moins transparent vis �a vis du d�ecideur, compromettant l'utilisation pratique
des r�esultats (Stewart, 2005b). L'association d'une m�ethode d'aide multicrit�eres �a la d�ecision
et d'une th�eorie permettant de prendre en compte l'imperfection de l'information reste donc
perfectible.

6.2.2 Validit�e et limites d'une association entre fusion et approches multicri-
t�eres

Les di��erences entre l'agr�egation multicrit�eres et la fusion

Les fonctions d'agr�egation utilis�ees dans le cadre de l'aide multicrit�eres �a la d�ecision servent
�a combiner et r�esumer plusieurs valeurs num�eriques en une seule. Les valeurs �a agr�eger sont soit
des pr�ef�erences (exprim�ees entre des alternatives ou solutions), soit des degr�es de satisfaction
d'une alternative donn�ee par rapport aux crit�eres consid�er�es. Dans le domaine de l'aide �a la

3. Les coe�cients de coh�erence ne sont pas fournis
4. d'apr�es (Lucas and van der Gaag, 1991)
5. voir le principe d'�evaluation qualitative des crit�eres en 8.4.2, p. 204
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d�ecision face �a l'incertain, les valeurs �a agr�eger repr�esentent les cons�equences d'une alternative
(Marichal, 2006).

L'utilisation des th�eories de l'incertain pour d�ecider sur plusieurs crit�eres pose le d�elicat
probl�eme de la di��erence entre l'agr�egation et la fusion d'information ( Fig. 6.2). A priori, les
probl�ematiques sont di��erentes. La fusion de pr�ef�erences multicrit�eres ou multi-agent cherche
�a �etablir un compromis entre des points de vue ou des agents, la fusion d'informations a pour
but "l'extraction de ce qui est vrai au milieu d'une collection de donn�ees souvent impr�ecises
et contradictoires" (Dubois et Prade, 2006). Dans le même temps, il existe des applications de
choix multicrit�eres qui comparent l'utilisation de la th�eorie des possibilit�es et du mod�ele des
croyances transf�erables (Dubois et al., 2001) avec une r�ef�erence explicite �a une probl�ematique
d'agr�egation . Dans le même esprit, "le probl�eme d'agr�egation multicrit�eres consiste �a synth�etiser
des informations traduisant des aspects ou des points de vue di��erents et parfois con
ictuels au
sujet d'un même ensemble d'objets" (Grabisch et Perny, 2003).

Fi gure 6.2 { Di��erence entre les contextes de fusion d'information et d'agr�egation de pr�ef�erences

Notre probl�ematique est �a la fronti�ere

Notre probl�ematique se retrouve positionn�ee entre les deux approches. Il s'agit en e�et de
d�ecider sur la base de plusieurs crit�eres plus ou moins importants �evalu�es par des sources plus ou
moins �ables et con
ictuelles. On souhaite de plus pouvoir identi�er et tracer la qualit�e de l'in-
formation (associ�ee �a la notion de v�erit�e) dans le processus. Connaissant les limites et domaines
d'application des m�ethodes, nous recherchons donc une m�ethodologie qui puisse satisfaire au
mieux ces objectifs et le cas �ech�eant identi�er et localiser les verrous compromettant une telle
association en partant de l'�evaluation des crit�eres jusqu'�a la d�ecision.
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Sur la base de l'analyse des m�ethodes existantes, nous allons exploiter des analogies dans
les principes des m�ethodes. La fusion d'information, notamment dans le cadre de la th�eorie
des fonctions de croyances, repose sur le choix d'un cadre de discernement commun qui permet
de combiner des informations sur un même r�ef�erentiel. L'agr�egation multicrit�eres, pour les m�e-
thodes d'agr�egation totale tout du moins ( MAUT , AHP par exemple), nous semble proc�eder
d'une même logique. Les fonctions d'utilit�e �etablissent une correspondance implicite entre des
�evaluations de crit�eres faites sur des �echelles quelconques, sous des formes num�eriques, symbo-
liques avec une structure de pr�ef�erence commune. Cette proximit�e sera utilis�ee dans le cadre de
la m�ethodologie propos�ee mais cette �equivalence est pressentie comme �etant le point central de
la d�emarche.

6.3 Les principes d'une nouvelle m�ethodologie

L'enjeu de d�eveloppement concerne une m�ethodologie (d�enomm�eeER-MCDA ) contribuant
�a l'aide �a la d�ecision mais repr�esentant et traitant de mani�ere explicite les imperfections et les
h�et�erog�en�eit�es des informations. En se pla�cant dans un cadre de d�ecision en univers certain, la
question est de savoir si l'on peut exploiter conjointement les atouts des th�eories formelles de
l'incertain et des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision hi�erarchique pour :

{ expliciter la structure de pr�ef�erences �etablissant le lien entre les crit�eres et l'objet de la
d�ecision dans un objectif de tra�cabilit�e ;

{ dissocier l'observation et l'�evaluation des donn�ees pour assurer leur int�egration dans des
syst�emes d'information et autoriser leur r�eutilisation dans des cadres de d�ecision multiples.
Dans ce cadre, la saisie des informations et l'interpr�etation qui en est faite doit être e�ectu�ee
dans des proc�edures di��erentes et pouvoir être d�ecrite, modi��ee s�epar�ement ;

{ repr�esenter l'incertitude et l'imperfection de l'�evaluation des crit�eres �a la fois quantitatifs
et qualitatifs utilis�es �a tous les stades de la d�ecision ;

{ prendre en compte des �evaluations simultan�ees, successives, potentiellement con
ictuelles
des crit�eres et fournir des �el�ements d'appr�eciation ;

{ fournir une mesure de la qualit�e de l'imperfection des donn�ees pouvant être associ�ee �a un
processus de stockage et de repr�esentation des donn�ees.

Cette nouvelle m�ethodologie est d�evelopp�ee dans le chapitre 8 (Fig. 6.3) sur la base des
analyses e�ectu�ees dans les chapitres 4, 5 et dans cette synth�ese (chapitre 6).
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Figu re 6.3 { Une nouvelle m�ethodologie ER-MCDA sera d�evelopp�ee au chapitre 8

138



Troisi�eme partie

D�eveloppements m�ethodologiques :
Aide multi-crit�eres �a la d�ecision et

fusion d'information pour la gestion
des risques naturels
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Cha pitre 7

Diagnostic et recon�guration de
mod�eles de d�ecision hi�erarchique

Introduction

L'expertise s'apparente �a un processus de d�ecision multicrit�eres que l'on souhaite d�ecrire
et structurer pour aider �a sa mise en �uvre. L'analyse d'un tel probl�eme de d�ecision peut
s'appuyer sur des m�ethodologies existantes d'agr�egation compl�ete (analyse hi�erarchique, utilit�e
multi-attribut) ou partielle (sur-classement). Dans la pratique, les m�ethodes utilis�ees pour "aider
�a la d�ecision", faire des choix, classer des actions pr�esentent deux caract�eristiques. Tout d'abord,
elles sont souvent tr�es empiriques et construites �a partir des m�ethodes simpli��ees ou �el�emen-
taires (somme pond�er�ee) sans r�ef�erence �a des cadres explicites d'aide multicrit�eres �a la d�ecision.
Ensuite, elles concernent pour la plupart un grand nombre d'alternatives (sites, actions) dont
l'�evaluation n'est pas simultan�ee. Malgr�e les critiques pouvant être faites sur les m�ethodes uti-
lis�ees voire sur l'absence de r�ef�erence �a une m�ethodologie explicite mise en �uvre, ces outils
int�egrent et repr�esentent un savoir-faire et une connaissance experte ind�eniables. Etre capable
de les exploiter, de les analyser et les retranscrire sous une forme plus standardis�ee sont donc
des enjeux majeurs.

Ce chapitre propose des �el�ements de diagnostic associ�es �a ce type de m�ethodes avant de pro-
poser une m�ethodologie permettant de caract�eriser les pr�ef�erences associ�ees �a la conception de
ces mod�eles et valoriser la connaissance experte qu'elles int�egrent. Dans un second temps, une ap-
proche est propos�ee pour recon�gurer des mod�eles existants sous plusieurs formes hi�erarchiques
pour s'adapter de mani�ere polyvalente �a divers cadres de d�ecision.

7.1 Diagnostic de mod�eles simples d'agr�egation totale

7.1.1 Pertinence de l'agr�egation additive

Dans le cadre de l'expertise des risques naturels, l'analyse du risque se fait sur la base
d'�equations utilisant plusieurs composantes relatives �a l'al�ea (d�ecrivant le ph�enom�ene) et la
vuln�erabilit�e (voir 2.2.1, p. 26). Une premi�ere m�ethode pour mesurer le risque consiste, dans
le cadre des approches �economiques, �a �evaluer mon�etairement des dommages probabilis�es dans
le cadre de la th�eorie de l'utilit�e esp�er�ee. Nous avons vu qu'il existe d'autres approches o�u l'on
e�ectue des croisements entre des classes qualitatives d'intensit�e, de fr�equence, de vuln�erabilit�e
notamment dans le cadre d'application de zonage des risques. Ces combinaisons s'apparentent
en fait �a des agr�egations multicrit�eres non explicit�ees (Fig. 7.1).
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Figur e 7.1 { Comment combiner les composantes du risque ?

La question pos�ee est alors de savoir si toutes les m�ethodes d'agr�egation permettent d'obtenir
un r�esultat satisfaisant (Tacnet et Batton-Hubert, 2009) : sachant que je dispose d'un mod�ele de
pr�ef�erence global pr�ed�etermin�e, est-ce que le principe d'agr�egation retenu me permet de retrouver
le r�esultat correspondant �a mes pr�ef�erences �a partir des �evaluations des crit�eres ? L'agr�egation
additive largement utilis�ee dans les approches empiriques montre ici ses limites comme l'indique
l'exemple suivant.

Un niveau de risque doit être d�etermin�e en fonction de ses composantes relatives d'une part
�a l'al�ea, et d'autre part �a la vuln�erabilit�e. Le probl�eme d'analyse des composantes du risque est
formul�e comme un probl�eme multicrit�eres. Pour chacun des crit�eres, on d�e�nit une utilit�e de
mani�ere arbitraire et empirique comme cela est fait dans de nombreux mod�eles existants. Le
mod�ele exemple est un mod�ele �a cinq crit�eres correspondant aux habitants, aux infrastructures,
�a la morphologie, �a l'histoire et �a la nivo-climatologie. La vuln�erabilit�e regroupe les crit�eres habi-
tants et infrastructures. Le crit�ere al�ea regroupe la morphologie, l'histoire et la nivo-climatologie.
Pour chaque crit�ere des classes d'�evaluation sont a�ect�ees de poids (ou scores), assimil�es �a l'uti-
lit�e partielle de cette classe d'�evaluation. On �evalue 9 sites successifs dans un mod�ele d'utilit�e
additif : l'�evaluation est simplement la somme des poids et correspond en fait au principe de la
m�ethode "addition" de la m�ethode Sites Sensibles Avalanches(SSA) (Fig. 7.2).
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Fig ure 7.2 { Evaluation de sites dans un mod�ele �ctif

On souhaite utiliser les r�esultats de l'agr�egation multicrit�eres pour d�e�nir un niveau de risque.
Deux mod�eles de pr�ef�erences d�e�nis sur la base de combinaison entre l'al�ea et la vuln�erabilit�e
sont imagin�es. Le premier mod�ele ne distingue pas deux situations de risque fort provenant soit
d'un al�ea fort et d'une vuln�erabilit�e moyenne, soit d'un al�ea moyen et d'une vuln�erabilit�e forte.
Le second mod�ele consid�ere que la seconde combinaison est plus risqu�ee (Fig. 7.3).

142



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

Figu re 7.3 { Deux mod�eles de pr�ef�erences associ�es �a l'�evaluation du niveau de risque

La s�erie de sitesSi aveci 2 f 1;2; : : : ;9g (d�e�nis dans Fig. 7.2) sont �evalu�es par addition des
scores retenus pour chaque crit�ere. Les scores des di��erents sites relativement �a l'al�ea permettent
de positionner les di��erents sites dans les classes de niveau de risque correspondant au mod�ele de
pr�ef�erence n°1 soit ff; m; F; TF g et au mod�ele de pr�ef�erence n°2 soit ff; m; F; F + ; TF g(Fig. 7.4).
On obtient les relations suivantes :

{ Pour le mod�ele n °1, on a S9 P S6 I S8 P S3 IS5 I S7 P S4 I S1 IS2 ;
{ Pour le mod�ele n °2, on a S9 P S6 P S8 P S3 IS5 I S7 P S4 I S1 IS2 ;
La di��erence entre les deux mod�eles peut être observ�ee entre les sitesS6 et S8. Ils sont

indi��erents (S 6 I S8) dans le mod�ele n°1 car ils correspondent tous deux �a un classement en
risque fort (F ). Dans le mod�ele n°2, le siteS6 est pr�ef�er�e au site S8 (S6 P S8) car S6 correspond
�a un classement fort (F + ) alors que le siteS8 est class�e en risque av�er�e (F ).

Figur e 7.4 { R�esultats de l'�evaluation des sites selon les deux mod�eles de pr�ef�erences
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Pour être utilis�e, le mod�ele d'agr�egation additive impose que les pr�ef�erences selon chaque
crit�ere et la pr�ef�erence globale constituent des pr�e-ordres totaux (ce qui est le cas des deux
mod�eles de pr�ef�erences consid�er�es) et doivent être ind�ependants pr�ef�erentiellement. On peut
v�eri�er l'ind�ependance pr�ef�erentielle entre le crit�ere Alea et le crit�ere vuln�erabilit�e not�e V ul. En
e�et, les sites S5; S6; S8; S9 sont tels que :

8
>>>><

>>>>:

Alea(S5) = Alea(S6) = 30

Alea(S8) = Alea(S9) = 50

V ul(S5) = V ul(S8) = 50

V ul(S6) = V ul(S9) = 75

(7.1)

avecS6 P S5 ) S9 P S8 pour les deux mod�eles de pr�ef�erences.
On note U1 la fonction d'utilit�e du d�ecideur relative �a l'al�ea et U2 la fonction d'utilit�e du

d�ecideur relative �a la vuln�erabilit�e. On a :

S2 IS4 soit U1(20) + U2(50) = U1(30) + U2(20)

S3 IS7 soit U1(20) + U2(75) = U1(50) + U2(20)

d'o�u par di��erence

U2(50) � U2(75) = U1(30) � U1(50)

soit

U1(50) + U2(50)
| {z }

S8

= U1(30) + U2(75)
| {z }

S6

Ceci �equivaudrait donc �a S6 I S8 alors queS6 P S8 dans le mod�ele de pr�ef�erence n°2. Le mod�ele
d'utilit�e additive ne permet donc pas de repr�esenter la pr�ef�erence globale correspondant au
mod�ele n°2 du d�ecideur.

7.1.2 Premier diagnostic de la m�ethode "Sites Sensibles Avalanches" ( SSA)

La description des principes de la classi�cation "Sites Sensibles Avalanches" (SSA) a conduit
�a di��erents questionnements (voir 2.3.3, p. 44). L'analyse de la m�ethode permet d'identi�er
quelques crit�eres dont les caract�eristiques ne seraient pas compatibles avec le principe d'une
analyse multicrit�eres hi�erarchique notamment des cas de d�ependance mutuelle et de condition-
nement entre crit�eres, ainsi que des crit�eres 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 d�etail le dispositif existant �a partir de r�esultats obtenus par la m�ethode dans sa
version actuelle. A partir des �evaluations r�ealis�ees par des observateurs, les sites d'avalanches
sont �evalu�es selon deux m�ethodesaddition et multiplication . Les r�esultats d'�evaluation des sites
analys�es sont r�epertori�es dans des bases de donn�ees et synth�etis�es �a destination du public et des
professionnels1. Un extrait est reproduit ci-dessous (Fig. 7.5) :

1. www.avalanches.fr
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Fi gure 7.5 { M�ethode Sites Sensibles Avalanches : exemple de r�esultats d'�evaluation

Les limites entre sensibilit�es faible et douteuse d'une part et sensibilit�es douteuse et forte
d'autre part sont respectivement �x�ees �a 105 et 145 pour la m�ethode addition et 2500, 5000 pour
la m�ethode multiplication . L'analyse des transitions et de quelques valeurs permet de voir que
les r�esultats des deux m�ethodes ne sont pas concordants et ne varient pas dans le même sens. On
observe �egalement de fortes disparit�es dans l'amplitude de l'�evaluation entre les deux m�ethodes :
pour un même site, �egalit�e pour la m�ethode addition et forte di��erence pour la multiplication
(Fig. 7.6).

Fi gure 7.6 { M�ethode Sites Sensibles Avalanches : Analyse de r�esultats d'�evaluation

A noter que, de mani�ere op�erationnelle, l'interpr�etation des r�esultats se base sur une interpr�e-
tation prudente des r�egles d'agr�egation en consid�erant toujours la conclusion la plus d�efavorable.
Les conclusions ne sont pas remises en cause, cette m�ethode restant indicative. Il s'agit seulement
ici d'identi�er et de proposer certaines am�eliorations m�ethodologiques : la d�emarche est en e�et
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originale et encapsule une grande partie de savoir-faire et d'expertise.

Ceci con�rme que les m�ethodes d'agr�egation ne sont pas toujours polyvalentes et les pro-
bl�emes connus de compensation dans les m�ethodes d'agr�egation additives.

En conclusion, la m�ethode addition n'est pas une simple somme. Une somme n'a de sens
que si l'on �evalue les crit�eres dans les mêmes unit�es et sur la même �echelle. Dans le cas pr�ecis
du dispositif SSA, les scores repr�esentent des utilit�es attach�ees aux crit�eres (la vuln�erabilit�e, la
morphologie . . . ). Au travers de la m�ethode addition, il faut en fait voir une m�ethode d'agr�egation
bas�ee sur l'addition de fonctions d'utilit�e (voir Eq. 4.5, p. 96). La m�ethode multiplication
s'apparente quant �a elle une m�ethode d'agr�egation mixte (voir Eq. 4.7, p. 96)

7.1.3 De nouveaux besoins

La m�ethode "Sites sensibles avalanches" (SSA) est donc une forme d�eguis�ee d'analyse mul-
ticrit�eres bas�ee sur une agr�egation totale. La structure globale permet de la rattacher �a une
forme d'analyse multicrit�eres hi�erarchique de type AHP (voir 4.2.4, p. 97). Cette structuration
hi�erarchique, repr�esentative du raisonnement de l'analyste et de la logique de construction de
la structure globale de pr�ef�erence n'est pas accessible. Les poids relatifs des di��erents niveaux
de la hi�erarchie ne sont pas explicit�es rendant di�cile la comparaison par grands groupes de
crit�eres. La m�ethode SSA pr�esente par contre des particularit�es essentielles : chaque alternative
est �evalu�ee individuellement et ind�ependamment des autres, les crit�eres comportent un nombre
variable de classes d'�evaluation et ne sont pas tous �evalu�es. Ceci la di��erencie nettement de la
m�ethode AHP qui �evalue toutes les alternatives au niveau du crit�ere terminal.

Dans le cadre de la conception d'un nouveau mod�ele d'aide �a la d�ecision, le recours �a une
m�ethodologie explicite est �evidemment de rigueur. Les syst�emes existants ne sont malheureuse-
ment pas tous con�cus dans des cadres standardis�es. Ils exploitent un grand nombre de donn�ees
et restent bas�es sur des analyses expertes qu'il faut expliciter et capitaliser : comment �evaluer
tel crit�ere ? comment et de combien ce crit�ere est-il plus important que tel autre ? Est-ce que les
r�esultats d'�evaluation peuvent servir dans d'autres cadres et comment ?

Pour repr�esenter les crit�eres intervenant dans un probl�eme de d�ecision, on peut soit se conten-
ter de les lister (mod�ele "�a plat") ou introduire une hi�erarchie entre eux (structure hi�erarchique)
(Fig. 7.7). Ce dernier mod�ele, quand il se justi�e, apporte plus d'information et facilite la com-
pr�ehension.
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Fi gure 7.7 { Principes des mod�eles "�a plat" et hi�erarchiques

Objectif n °1 : Structuration hi�erarchique Le premier objectif consiste �a transformer les
mod�eles (nombreux) se pr�esentant sous la forme d'une s�erie de crit�eres dot�es de fonctions d'utilit�e
empiriques en une hi�erarchie structur�ee capable d'�evaluer les alternatives individuellement. Ceci
constitue l'enjeu d'une forme de r�etro-ing�enierie du mod�ele de d�ecision et de la structuration de
mod�ele hi�erarchique ( Fig. 7.8).

Figu re 7.8 { Probl�ematique n °1 : structurer un probl�eme sous une forme hi�erarchique

Objectif n °2 : Normalisation( 2a) et agr�egation ( 2b) Il s'agit ensuite de choisir un mode
d'explicitation des pr�ef�erences qui soit compatible avec des crit�eres dont le nombre de classes
d'�evaluation est fortement d�es�equilibr�e et qui ne sont forc�ement �evalu�es pour chaque alternative.
La restructuration devra donc adopter des principes particuliers pour passer des fonctions d'uti-
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lit�e empiriques (ou poids absolus, scores), d�e�nis au niveau des �evaluations, aux poids a�ect�es
aux crit�eres de la nouvelle hi�erarchie : c'est l'enjeu des m�ethodes de normalisation d�e�nissant
les poids relatifs de chaque crit�ere, l'agr�egation des poids ne constituant qu'un produit de ces
poids relatifs (Fig. 7.9).

Fi gure 7.9 { Probl�ematique n °2 : normaliser les poids de crit�eres et les agr�eger

Objectif n°3 :Recon�guration hi�erarchique En�n, une structure hi�erarchique correspond
�a un mod�ele de pr�ef�erences et �a une organisation, parmi d'autres, de crit�eres servant �a �evaluer
la d�ecision. Il est possible, sans changer le r�esultat d'une �evaluation, de structurer les crit�eres
di��eremment pour analyser le probl�eme de d�ecision sous un angle nouveau et soit, valider le
mod�ele de pr�ef�erences, soit le modi�er. C'est l'enjeu de la recon�guration hi�erarchique ( Fig. 7.10)
.

Fi gure 7.10 { Probl�ematique n °3 : recon�gurer, changer la hi�erarchie sans modi�er le r�esultat
d'�evaluation

148



7.2. VERS DES MOD �ELES DE D �ECISION HI �ERARCHIQUES POLYVALENTS

Les m�ethodologies d�evelopp�ees ci-dessous concernent donc ces volets associ�es �a la structura-
tion hi�erarchique, la normalisation et la recon�guration des crit�eres. La d�emarche n'est �evidem-
ment pas sp�eci�que du cas d'application "Sites Sensibles Avalanches" mais s'applique �a toutes
les formes empiriques de mod�eles d'aide �a la d�ecision bas�es sur "l'addition de scores".

7.2 Vers des mod�eles de d�ecision hi�erarchiques polyvalents

Les mod�eles d'aide �a la d�ecision empiriques, essentiellement bas�es sur des principes de somme
pond�er�ee, n'ont pas toujours �et�e con�cus en respectant les standards et principes m�ethodologiques
propos�es pour l'application des m�ethodes multicrit�eres hi�erarchiques (Saaty, 1982). Pour exploi-
ter la connaissance disponible dans ces mod�eles ainsi que les donn�ees qui leur sont associ�ees, il
est n�ecessaire de proc�eder �a une r�etro-ing�enierie et une recon�guration des mod�eles en imaginant
des mod�eles de normalisation adapt�es �a cette probl�ematique :

{ Comment remonter au raisonnement et �a ses principes en "d�epliant" une structure ou en
exhibant une arborescence entre des crit�eres et des classes d'�evaluation et un index de
classement ?

{ Comment passer d'un mod�ele hi�erarchique �a un autre correspondant �a di��erentes visions
d'un même probl�eme (Fig. 7.11) ?

Outre leur caract�ere intuitif, les m�ethodes hi�erarchiques multicrit�eres pr�esentent l'avantage
d'autoriser des �evaluations partielles des crit�eres interm�ediaires. Il su�t en e�et d'interrompre
le processus d'�evaluation au niveau du crit�ere �a �etudier pour avoir un index relatif au dit crit�ere
pour l'alternative �etudi�ee (par exemple la vuln�erabilit�e, les facteurs morphologiques . . . ).

Fi gure 7.11 { La structuration d'un mod�ele hi�erarchique correspond �a une vision du probl�eme
de d�ecision : il peut y en avoir di��erentes variantes

Dans un premier temps, une description des principes de codi�cation d'une structure hi�erar-
chique est propos�ee. Dans un second temps, des modes de transformation sont propos�es pour
transformer la structure des mod�eles hi�erarchiques. Deux cadres de raisonnement sont envisag�es :

{ la premi�ere situation correspond �a la re-con�guration d'un mod�ele hi�erarchique con�cu de
mani�ere conventionnelle. Dans ce cas, la structuration hi�erarchique du mod�ele est conduite
du crit�ere de synth�ese ou de d�ecision (racine de l'arbre) vers les crit�eres terminaux en d�e-
composant le probl�eme des crit�eres les plus importants et/ou g�en�eraux vers les moins im-
portants et/ou sp�eci�ques. A chaque niveau, les poids sont issus d'analyse des pr�ef�erences
�a partir, par exemple, de matrices de pr�ef�erences dans le mod�eleAHP ;

{ la seconde situation envisag�ee correspond �a un mod�ele empirique de type mod�ele �a plat.
Ce mod�ele correspond �a un type de mod�ele o�u les pr�ef�erences sont repr�esent�ees par des
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poids bruts ou absolus a�ect�es au niveau des crit�eres terminaux de l'arbre. Les feuilles de
l'arbre hi�erarchique correspondent aux �evaluations des crit�eres terminaux. Dans ce cas,
des poids bruts, suppos�es choisis sur une �echelle commune sont a�ect�es directement aux
feuilles.

7.2.1 Formalisation d'une structure hi�erarchique

Mod�ele "crit�ere-solution" et "crit�ere-estimateur-solution"

Quand le nombre d'alternatives �a traiter devient important, les m�ethodes d'aide multicrit�eres
peuvent être limit�ees. Les m�ethodes d'agr�egation totale bas�ees sur des comparaisons exhaustives
par paires entre toutes les alternatives (m�ethode multicrit�eres hi�erarchique type AHP ) ou les
m�ethodes de sur-classement impliquant aussi la comparaison simultan�ee de toutes les alternatives
sont di�cilement applicables. Par cons�equent, on recherche alors souvent un principe, certes
critiquable d'un point de vue m�ethodologique, bas�e sur une approchecrit�ere-estimateur-solution
(Fig. 7.12) qui permet une �evaluation isol�ee de chaque alternative. Les mod�eles d'aide �a la
d�ecision hi�erarchiques classiques sont bas�es sur des mod�eles dit"crit�ere-solution" (ou alternative).
L'analyse porte tout d'abord sur la d�e�nition de la structure de pr�ef�erences. Les crit�eres sont
identi��es et plac�es dans une hi�erarchie. L'importance relative de chaque crit�ere permet d'obtenir
un poids.

Fi gure 7.12 { Mod�ele d'�evaluation : crit�ere-alternative (standard) et crit�ere-estimateur-solution

Codi�cation d'une structure

Une structure hi�erarchique repr�esente une organisation des crit�eres de d�ecision en fonction
de leur importance dans la probl�ematique de d�ecision consid�er�ee (Fig. 7.13). On consid�ere une
s�erie de vrai-crit�eres qualitatifs et quantitatifs �evalu�es par l'appartenance �a di��erentes classes.
On distingue trois types de crit�eres :

{ les crit�eres interm�ediaires 2 correspondent aux crit�eres qui se d�ecomposent en au moins

2. medium level criterion
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deux sous-crit�eres qui ne sont pas des crit�eres d'�evaluation ;
{ les crit�eres terminaux ou de base3 correspondent aux crit�eres qui se d�ecomposent en cri-

t�eres (ou classes) d'�evaluation ;
{ les crit�eres d'�evaluation ou classes d'�evaluation 4 correspondent aux �evaluations des crit�eres

pour chaque alternative. Le choix d'une classe d'�evaluation est exclusif.

Soit une structure hi�erarchique qui comprend au total M crit�eres (tous niveaux confondus)
et de profondeur maximaleD (M et D entiers). Chaque crit�ere est rep�er�e par un vecteur CIV j

(j 2 f1 ; 2; : : : ; M g dont la longueur correspond �a la profondeur du crit�ere dans l'arbre. Par
analogie, on peut comparer ce vecteurCIV 5 �a la num�erotation hi�erarchique de paragraphes
dans un document. Par exemple, on consid�ere le crit�ereC[1232] dans un arbre hi�erarchique de
profondeur D = 4. Son vecteur d'identi�cation est [1232] d'une longueur de l = 4. On a donc
r1 = 1, r2 = 2, r3 = 3 et r4 = 2. C[1232] repr�esente le 2�eme sous-crit�ere du crit�ere C[123].

Soit CCIV p un crit�ere de niveau interm�ediaire l dans la hi�erarchie avec p 2 f1 ; 2; : : : ; M g
et l 2 f 1;2; : : : ; Dg (p et l entiers). Le crit�ere CCIV p est d�ecrit par un vecteur d'identi�cation
CIVp = [ r1; : : : ; r k ; : : : ; r l ] (Fig. 7.14). Ce crit�ere est d�ecompos�e enn sous-crit�eres not�es C[CIV p ;k]
avec k 2 f 1;2; : : : ; ng et [CIVp; k] repr�esentant la concat�enation du vecteur CIVp et de l'entier
k soit le vecteur CIV = [ r1; : : : ; r k ; : : : ; r l ; k] . Les sous-crit�eres sont donc rep�er�es par un vecteur
de longueur l + 1.

Figu re 7.13 { Composants (hi�erarchiques) unitaires d'un mod�ele hi�erarchique

3. basic level criterion
4. evaluation grades
5. Criterion Identi�cation Vector
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Figu re 7.14 { Vecteurs d'identi�cation des crit�eres

7.2.2 Typologie et normalisation des pond�erations

Valuations et pond�erations absolues, agr�eg�ees, normalis�ees

Dans le cas d'un mod�ele hi�erarchique con�cu de mani�ere classique, les pr�ef�erences s'expriment
au travers de pond�erations a�ect�ees �a chaque crit�ere correspondant au même niveau de la hi�e-
rarchie et les poids calcul�es sont obligatoirement normalis�es. L'agr�egation des poids se fait en
multipliant les poids d'un niveau sup�erieur avec les poids des niveaux inf�erieurs (Fig. 7.15).

Dans le cas d'un mod�ele "�a plat", les pr�ef�erences de l'analyste n'apparaissent pas directement
et sont repr�esent�ees par des valeurs absolues a�ect�ees �a chacune des classes d'�evaluation des
crit�eres. Ces valeurs portent en elle la masse d'importance dans le mod�ele de d�ecision. Il n'y a
pas de notion de comparaison relative entre les classes d'�evaluation d'un crit�ere donn�e.

Dans un mod�ele hi�erarchique, pour un crit�ere donn�e, on d�e�nit les di��erents types de pon-
d�erations suivants :

{ Le poids agr�eg�e absolu correspond �a l'importance du crit�ere consid�er�e sur la base de tous
les crit�eres qui d�ependent du dit crit�ere. Il est calcul�e sur la base des poids absolus des
sous-crit�eres. La valeur retenue d�epend du principe de normalisation ;

{ le poids relatif repr�esente le poids normalis�e d'un crit�ere par rapport �a tous les crit�eres du
même niveau ;

{ le poids agr�eg�e normalis�e repr�esente le produit (normalis�e) du poids normalis�e du crit�ere-
p�ere par le poids relatif du crit�ere ;

{ le poids absolu n'est d�e�ni que pour une classe d'�evaluation. Il correspond au poids a�ect�e
par le concepteur du mod�ele �a la classe d'�evaluation dans un mod�ele "�a plat".

Dans un mod�ele de type somme pond�er�ee, ces valeurs sont choisies sur une �echelle cardinale
et attribu�ees aux classes d'�evaluation des crit�eres. Chacun des crit�eres est �evalu�e par le biais
d'une valeur absolue : cette valeur est directement utilis�ee dans l'agr�egation (par exemple, la
somme pond�er�ee). Pour chaque crit�ere, l'appartenance �a une classe d'�evaluation est exclusive
et le nombre de classes par crit�eres peut être variable. Les pond�erations absolues a�ect�ees �a
chacun de ces crit�eres peuvent, par exemple, r�esulter d'une analyse d'un groupe d'expert qui
n'a pas conserv�e les traces et le mode de raisonnement associ�e �a la d�e�nition de ces poids.
On peut souhaiter les utiliser dans un autre contexte de d�ecision dans le cadre d'�etude de
sensibilit�e par rapport au mod�ele. En l'�etat, les pond�erations absolues a�ect�ees �a chacun des

152



7.2. VERS DES MOD �ELES DE D �ECISION HI �ERARCHIQUES POLYVALENTS

crit�eres ne permettent pas de calculer directement les pr�ef�erences associ�ees �a chacun d'entre eux.
Des regroupements des crit�eres peuvent être propos�es selon di��erents mod�eles.

Principes de calcul de la normalisation et l'agr�egation

La normalisation est consid�er�ee comme ascendante (de la droite vers la gauche sur les sch�emas
ou des feuilles de l'arbre vers la racine6). L'agr�egation est descendante (de la gauche vers la droite
sur les sch�emas ou de la racine vers les feuilles de l'arbre). Soient une structure hi�erarchique
comprenant M crit�eres (hors crit�ere racine de l'arbre) et le crit�ere Cm comprenant km sous-
crit�eres avec m 2 f 1;2; : : : ; M g. Les principes de la normalisation puis de l'agr�egation des poids
sont les suivants :

Normalisation (ascendante) : Chaque sous-crit�ere not�e C[m;j ] (avec j 2 f1; 2; : : : ; km g
est a�ect�e d'un poids agr�eg�e non normalis�e not�e w[m;j ]AgUnNorm obtenu dans le sens ascendant
(des feuilles vers la racine) �a partir des poids agr�eg�es non normalis�es de ses propres sous-crit�eres.
Pour un niveau donn�e, le poids normalis�e (ou relatif) du crit�ere C[m;j ] se d�e�nit par rapport aux
sous-crit�eres de même niveau et issu du crit�ereCm par w[m; j ]Norm = w[m;j ]Rel .

Agr�egation (descendante). Sur la base de tous les poids normalis�es calcul�es �a chaque
niveau pour chacun des sous-crit�eres, on calcule le poids agr�eg�e normalis�e de mani�ere descendante
(de la racine vers le sous-crit�ere consid�er�e) sous la formew[m;j ]AgNorm = w[m]AgNorm �w[m;j ]Norm .

Cas parti culier : si le crit�ere Cm correspond �a la racine de l'arbre hi�erarchique, on a pour
chacun de ses sous-crit�eres, l'�egalit�e suivante :w[m;j ]AgNorm = w[m;j ]AgUnNorm = w[m;j ]Norm .

Deux phases d'agr�egation/normalisation existent au niveau des feuilles et aux niveaux des
crit�eres terminaux et interm�ediaires. Elle s'op�ere selon deux sens "ascendant" et "descendant" :
calcul des poids relatifs des feuilles vers la racine de la structure (sens "ascendant" de norma-
lisation) puis agr�egation des poids normalis�es de la racine vers les feuilles (sens descendant)
(Fig. 7.15).

6. On voit ici que notre arbre est virtuel . . .
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Fi gure 7.15 { Etapes de normalisation des poids absolus a�ect�es aux classes d'�evaluation

Sur ces bases, on consid�erera que deux mod�eles hi�erarchiques sont �equivalents si les mêmes
�evaluations des crit�eres terminaux produisent la même �evaluation au niveau du crit�ere terminal.

Description des di��erents modes de normalisation

Plusieurs modes de normalisation sont n�ecessaires. Dans le cas d'un mod�ele de
type "crit�ere-estimateur-solution " r�esultant d'une r�etro-analyse d'un mod�ele "�a plat" existant,
on peut être confront�e au cas ou les nombres de classes d'�evaluation des crit�eres terminaux
sont tr�es di��erents d'un crit�ere �a un autre. La normalisation classique, de type somme, consiste,
pour l'ensemble de classes d'�evaluation d'un crit�ere terminal donn�e, �a diviser le poids absolu
de chaque classe d'�evaluation par la somme des poids absolus de ces classes d'�evaluation. Si
on augmente le nombre de classes d'�evaluation, on imagine facilement que la part relative de
chaque classe d'�evaluation va diminuer (et peser moins lourd dans l'agr�egation pour l'�evaluation
de l'alternative �etudi�ee) alors que la classe d'�evaluation peut correspondre �a un crit�ere important
dans le mod�ele global. Pour conserver un r�esultat qui soit intuitif et repr�esentatif des souhaits
de l'analyste, il faut donc imaginer d'autres modes de normalisation.

Principes de la normalisation. La normalisation vise �a exprimer les poids dans le même
r�ef�erentiel de comparaison. La normalisation concerne les mod�eles dans lesquels les poids ont �et�e
a�ect�es directement au niveau des feuilles. On consid�ere que des poids absolus non normalis�es7

ont �et�e d�e�nis pour les m crit�eres d'un mod�ele " �a plat ". Pour chaque mod�ele de normalisation
(not�e ModeleX 8) et pour chaque crit�ere , on cherche �a calculer :

7. not�es w[m] UnNormInput dans les impl�ementations donn�ees en annexe
8. ModeleX peut être le mod�ele Somme (S), le mod�ele Maximum ( M ) . . .
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{ un poids absolu (non normalis�e) agr�eg�e not�e wAgUnNormModeleX
9 ;

{ un poids relatif wRelModeleX ;
{ un poids agr�eg�e normalis�e wAgNorm ModeleX .
La question du choix d'un mod�ele de normalisation ne se pose donc qu'�a partir du moment o�u

le mod�ele repose sur une a�ectation de poids absolus au niveau des feuilles (classes d'�evaluation
du mod�ele) dans une con�guration de mod�ele dit "�a plat" 10. Quatre mod�eles de normalisation
sont envisag�es dans le mod�ele hi�erarchique choisi pour recon�gurer le mod�ele �a plat initial : le
mod�ele Somme(su�xe Sum), le mod�ele Maximum (su�xe Max), le mod�ele SommeMax(su�xe
SumMax) et le mod�ele SommeMaxFeuille(su�xe SumMaxLeaf ).

Les principes g�en�eraux des m�ethodes sont d�ecrits ci-dessous (pour plus de d�etails voir en
annexe G. Des exemples d�etaill�es de l'application de ces principes de normalisation et le mode
d'impl�ementation en lien avec les d�eveloppements informatiques11 sont fournis en annexe G.1,
p. 363.

Mod�ele de normalisation S : Somme

Pour permettre une comparaison avec les autres m�ethodes de normalisation, on envisage de
fa�con distincte le cas d'un crit�ere terminal et le cas des crit�eres interm�ediaires ( Fig. 7.16).

Fi gure 7.16 { R�etro-ing�enierie de mod�eles hi�erarchiques : principe du mod�ele de normalisation
Somme(S)

Cas d'un crit�ere terminal : au niveau d'un crit�ere terminal, ce mod�ele de normalisation
Somme (ou mod�ele S 12) consiste �a diviser le poids absolu de chaque classe d'�evaluation par la
somme des poids absolus de ces classes d'�evaluation (Fig. 7.22)13.

Soit un crit�ere terminal not�e C[m] d�ecompos�e en km classes (crit�eres) d'�evaluation not�ees
C[m;j ] avec j 2 f1; 2; : : : ; km g. On suppose, du fait du mode de cr�eation du mod�ele, que chaque

9. Agregate Un-normalized
10. 
at model
11. Mod�ele ER � MCDA sous Matlabr

12. Sum
13. voir impl�ementation en G.1.1, p. 365
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classe d'�evaluation C[m; j ] est a�ect�ee d'un poids absolu not�e wevalm;j . L'objectif est ici de nor-
maliser les poids de l'ensemble des crit�eres de la structure hi�erarchique recon�gur�ee.

Dans le mod�ele Somme, pour chaque classe d'�evaluation (sous-crit�ere) C[m;j ] d'un crit�ere
terminal C[m] , le poids relatif est �egal �a :

wevalRelSum m;j =
wevalm;j

w[m] AgUnNormSum

o�u w[m]AgUnNormSum =
kmX

j =1

wevalm;j

w[m]AgUnNormSum repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

aveckm = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ])repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.16) :
{ a; b; crepr�esentent le poids d'une classe d'�evaluationC[m;j ] not�e wevalm;j

{ X repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m] not�e w[m] AgUnNormSum
{ wrelEval est le poids relatif d'une classe d'�evaluation not�e wevalRelSum m;j

Cas d'un crit�ere interm�ediaire : la normalisation par le mod�ele Somme (S) consiste,
pour l'ensemble des sous-crit�eresC[m;j ] du crit�ere interm�ediaire C[m] �a normaliser, �a diviser les
poids agr�eg�es non normalis�es de chaque sous-crit�ere (w[m;j ]AgUnNormSum ) par la somme totale
de tous les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eres de même niveau du crit�ere �etudi�e
(w[m]AgUnNormSum ) (Fig. 7.16).

Dans le mod�ele Somme, pour chaque sous-crit�ereC[m;j ] du crit�ere C[m] , le poids relatif est
d�e�ni par :

w[m;j ]RelSum =
w[m;j ]AgUnNormSum

w[m] AgUnNormSum

o�u w[m]AgUnNormSum =
nX

j =1

w[m;j ]AgUnNormSum

w[m]AgUnNormSum repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

avecn = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.16) :
{ X; Y sont les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eresC[m;j ] not�es w[m;j ]AgUnNormSum
{ Z repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere C[m] not�e w[m]AgUnNormSum
{ wrel est le poids relatif du sous-crit�ere C[m;j ] not�e w[m;j ]RelSum

A partir des poids relatifs, les poids agr�eg�es normalis�es de chaque sous-crit�ereC[m; j ] sont cal-
cul�es de la racine vers les feuilles selon l'expression suivante :w[m;j ]AgNormSum = w[m] AgNormSum �
w[m;j ]RelSum .

Cette m�ethode est la m�ethode standard de normalisation. N�eanmoins, dans les cas o�u les
crit�eres terminaux ont des nombres de sous-crit�eres (classes d'�evaluation) di��erentes, cette m�e-
thode p�enalise les crit�eres comportant un grand nombre de sous-crit�eres. Dans ces cas, nous
proposons denormaliser les poids absolus agr�eg�es sur la base dumaximum au lieu de la
somme (mod�ele SM ).
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M od�ele de normalisation M : Maximum

Cas d'un crit�ere terminal : Au niveau d'un crit�ere terminal, ce mod�ele de normalisa-
tion Maximum (ou mod�ele M 14) consiste �a diviser le poids absolu de chaque classe d'�evaluation
par le maximum des poids absolus de ces classes d'�evaluation (Fig.7.17)15.

Fi gure 7.17 { R�etro-ing�enierie de mod�eles hi�erarchiques : principe du mod�ele de normalisation
Maximum(M)

Comme dans le cas pr�ec�edent, on consid�ere un crit�ere terminal not�e C[m] d�ecompos�e en km

classes (crit�eres) d'�evaluation not�ees C[m; j ] avec j 2 f1 ; 2; : : : ; km g. Chaque classe d'�evaluation
C[m;j ] est a�ect�ee d'un poids absolu not�e wevalm;j .

Dans le mod�ele Maximum, pour chaque classe d'�evaluation (sous-crit�ere)C[m;j ] d'un crit�ere
terminal C[m] , le poids relatif est �egal �a :

wevalRelMax m;j =
wevalm;j

w[m]Ag UnNormMax

o�u w[m]AgUnNormMax = Max km
j =1 (wevalm;j )

w[m]AgUnNormMax repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

aveckm = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ])repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.17) :
{ a; b; crepr�esentent le poids d'une classe d'�evaluationC[m;j ] not�e wevalm;j

{ X repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m] not�e w[m]AgUnNormMax
{ wrelEval est le poids relatif d'une classe d'�evaluation not�e wevalRelMax m;j

Cas d'un crit�ere interm�ediaire : au niveau d'un crit�ere interm�ediaire, la normalisation
consiste, pour l'ensemble des sous-crit�eresC[m; j ] du crit�ere C[m] , �a diviser les poids agr�eg�es
non normalis�es de chaque sous-crit�ere (w[m;j ]AgUnNormMax ) par le maximum de tous les poids
agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eres (de même niveau) du crit�ere �etudi�e (w[m]AgUnNormMax )
(Fig. 7.17).

14. Max
15. voir impl�ementation en G.1.1, p. 366
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Dans le mod�ele Maximum, pour chaque sous-crit�ereC[m;j ] du crit�ere C[m] , le poids relatif est
d�e�ni par :

w[m;j ]RelMax =
w[m; j ]AgUnNormMax

w[m]Ag UnNormMax

o�u w[m]AgUnNormMax = Max n
j =1 (w[m;j ]AgUnNormMax )

w[m]AgUnNormMax repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

avecn = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.17) :
{ X; Y sont les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eresC[m;j ] not�es w[m;j ]AgUnNormMax
{ Z repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere C[m] not�e w[m]AgUnNormMax
{ wrel est le poids relatif du sous-crit�ere C[m;j ] not�e w[m;j ]RelMax

A partir des poids relatifs, les poids agr�eg�es normalis�es de chaque sous-crit�ereC[m;j ] sont
ensuite calcul�es de la racine vers les feuilles selon l'expression suivante :w[m;j ]AgNormMax =
w[m]AgNormMax � w[m;j ]RelMax .

Cette m�ethode de normalisation n'a d'int�erêt qu'�a partir du moment o�u elle concerne des
crit�eres exclusifs les uns des autres. Ce principe n'a pas de sens pour les crit�eres terminaux
et interm�ediaires sauf �a consid�erer que ces crit�eres ne sont pas �evalu�es en même temps et ne
contribuent pas, ensemble, �a l'�evaluation de l'alternative consid�er�ee.

Mod�ele de normalisation SM : SommeMaximum

Ce mod�ele de normalisation SommeMaximum ou mod�ele SM 16 est un mod�ele mixte adop-
tant un principe de normalisation di��erent au niveau des classes d'�evaluation des crit�eres termi-
naux et des crit�eres interm�ediaires 17.

Fi gure 7.18 { R�etro-ing�enierie de mod�eles hi�erarchiques : principe du mod�ele de normalisation
SommeMaximum(SM)

16. SumMax
17. voir impl�ementation en G.1.1, p. 367
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Cas d'un crit�ere terminal : au niveau d'un crit�ere terminal, ce mod�ele de normalisation
SM consiste �a diviser le poids absolu de chaque classe d'�evaluation par la somme des poids
absolus de ces classes d'�evaluation (Fig. 7.18). Par contre, c'est la valeur maximale des poids
absolus des classes d'�evaluation qui est a�ect�ee au crit�ere terminal (et non pas la somme). En
proc�edant ainsi, on s'a�ranchit du probl�eme associ�e �a un nombre important de classes dans un
mod�ele "crit�ere-estimateur-solution ".

Soit un crit�ere terminal not�e C[m] d�ecompos�e en km classes (crit�eres) d'�evaluation not�ees
C[m;j ] avec j 2 f1; 2; : : : ; km g. On suppose, du fait du mode de cr�eation du mod�ele, que chaque
classe d'�evaluation C[m;j ] est a�ect�ee d'un poids absolu not�e wevalm;j .

Dans le mod�ele SommeMaximum, pour chaque classe d'�evaluation (sous-crit�ere)C[m;j ] d'un
crit�ere terminal C[m] , le poids relatif est �egal �a :

wevalRelSumMax m;j =
wevalm;j

P km
j =1 wevalm;j

w[m]AgUnNormSumMax = Max km
j =1 (wevalm;j )

w[m]AgUnNormSumMax repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

aveckm = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.18) :
{ a; b; crepr�esentent le poids d'une classe d'�evaluationC[m;j ] not�e wevalm;j

{ X repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m] not�e w[m]AgUnNormSumMax
{ wrelEval est le poids relatif d'une classe d'�evaluation not�e wevalRelSumMax m;j

Cas d'un crit�ere interm�ediaire : au niveau d'un crit�ere interm�ediaire, la normalisa-
tion par le mod�ele SM consiste �a diviser les poids agr�eg�es non normalis�es de chaque sous-
crit�ere( w[m;j ]AgUnNormSumMax ) par la somme totale de tous les poids agr�eg�es non normalis�es des
sous-crit�eres (de même niveau) du crit�ere �etudi�e (( w[m]AgUnNormSum ) (Fig. 7.18). La di��erence
avec le mod�eleSomme (not�e S) provient du fait que les sommes s'e�ectuent ici sur des valeurs
maximales d�etermin�ees au niveau des crit�eres terminaux.

Dans le mod�ele SommeMaximum, pour chaque sous-crit�ereC[m; j ] du crit�ere C[m] , le poids
relatif est d�e�ni par :

w[m;j ]RelSumMax =
w[m; j ]AgUnNormSumMax

w[m]Ag UnNormSumMax

o�u w[m]AgUnNormSumMax =
nX

j =1

w[m;j ]AgUnNormSumMax

w[m]AgUnNormSumMax repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

avecn = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.18) :
{ X; Y sont les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eresC[m; j ] not�es w[m;j ]AgUnNormSumMax
{ Z repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere C[m] not�e w[m]AgUnNormSumMax
{ wrel est le poids relatif du sous-crit�ere C[m;j ] not�e w[m;j ]RelSumMax

A partir des poids relatifs, les poids agr�eg�es normalis�es de chaque sous-crit�ereC[m;j ] sont
ensuite calcul�es de la racine vers les feuilles selon l'expression suivante :w[m;j ]AgNormSumMax =
w[m]AgNormSumMax � w[m;j ]RelSumMax .
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M od�ele de normalisation SML : SommeMaximumFeuille

Ce mod�ele de normalisation SommeMaximumFeuille (ou mod�ele SML 18) est �egalement un
mod�ele mixte adoptant un principe de normalisation di��erent au niveau des classes d'�evaluation
des crit�eres terminaux et des crit�eres interm�ediaires 19.

Fi gure 7.19 { R�etro-ing�enierie de mod�eles hi�erarchiques : principe du mod�ele de normalisation
SommeMaximumFeuille(SML)

Cas d'un crit�ere terminal : au niveau d'un crit�ere terminal, ce mod�ele de normalisation
SommeMaximumFeuille consiste �a diviser le poids absolu de chaque classe d'�evaluation par le
maximum des poids absolus de ces classes d'�evaluation (Fig. 7.19). La valeur maximale des poids
absolus des classes d'�evaluation est a�ect�ee au crit�ere terminal. La di��erence avec le mod�ele
SommeMaximum (not�e S) provient ici du fait que la normalisation des classes d'�evaluation
s'e�ectue sur le maximum et non sur la somme (mod�eleSM ) des poids absolus des classes
d'�evaluation.

Dans le mod�eleSommeMaximumFeuille, pour chaque classe d'�evaluation (sous-crit�ere)C[m; j ]
d'un crit�ere terminal C[m] , le poids relatif est �egal �a :

wevalRelSumMaxLeaf m;j =
wevalm;j

w[m] AgUnNormSumMaxLeaf

o�u w[m]AgUnNormSumMaxLeaf = Max km
j =1 (wevalm;j ) est le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

aveckm = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.19) :
{ a; b; crepr�esentent le poids d'une classe d'�evaluationC[m;j ] not�e wevalm;j

{ X repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m] not�e w[m]AgUnNormSumMaxLeaf
{ wrelEval est le poids relatif d'une classe d'�evaluation not�e wevalRelSumMaxLeaf m;j

18. SumMaxLeaf
19. voir impl�ementation en G.1.1, p. 368
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Cas d'un crit�ere interm�ediaire : au niveau d'un crit�ere interm�ediaire, la normalisation
par le mod�ele SML consiste �a diviser les poids agr�eg�es non normalis�es de chaque sous-crit�ere
par la somme totale de tous les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eres (de même niveau)
du crit�ere �etudi�e ( Fig. 7.19).

Dans le mod�ele SommeMaximumFeuille, pour chaque sous-crit�ereC[m;j ] du crit�ere C[m] , le
poids relatif est d�e�ni par :

w[m;j ]RelSumMaxLeaf =
w[m;j ]AgUnNormSumMaxLeaf

w[m] AgUnNormSumMaxLeaf

o�u w[m]AgUnNormSumMaxLeaf =
nX

j =1

w[m;j ]AgUnNormSumMaxLeaf

w[m]AgUnNormSumMaxLeaf repr�esentant le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m]

avecn = ML(CIV m ) = ML([ r1; r2; : : : ; r l ]) repr�esentant le nombre de sous-crit�eres du crit�ere Cm

Sur la �gure ( Fig. 7.19) :
{ X; Y sont les poids agr�eg�es non normalis�es des sous-crit�eresC[m; j ] not�es w[m;j ]AgUnNormSumMaxLeaf
{ Z repr�esente le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere C[m] not�e w[m]AgUnNormSumMaxLeaf
{ wrel est le poids relatif du sous-crit�ere C[m;j ] not�e w[m;j ]RelSumMaxLeaf

A partir des poids relatifs, les poids agr�eg�es normalis�es de chaque sous-crit�ereC[m;j ] sont en-
suite calcul�es de la racine vers les feuilles selon l'expression suivante :w[m;j ]AgNormSumMaxLeaf =
w[m]AgNormSumMaxLeaf � w[m;j ]RelSumMaxLeaf .

Ce mod�ele ne permet pas d'obtenir des poids normalis�es au niveau des classes d'�evaluation.
En agr�egeant de la racine vers les classes d'�evaluation et en sommant les poids normalis�es,
on n'obtient pas une valeur totale de 1. Cette contrainte est essentielle dans le cas d'un mod�ele
"crit�ere-solution "ou les �evaluations portent sur les alternatives. Dans le cas d'un mod�ele "crit�ere-
estimateur-solution", le choix d'une normalisation des classes d'�evaluation sur le maximum n'est
pas gênant. D'un point de vue conceptuel, il est même plus facile �a interpr�eter : l'�evaluation du
crit�ere terminal prend sa valeur maximale quand la classe d'�evaluation choisie correspond �a une
contribution maximale au crit�ere.

Synth�ese sur les m�ethodes de normalisation

Les mod�eles de normalisationSM (et SML) sont les plus adapt�es dans le cas de la struc-
turation hi�erarchique d'un mod�ele "crit�ere-estimateur-solution" . L'utilisation d'un mode de nor-
malisation mixte associant le principe classique de normalisation bas�e sur la somme et sur le
maximum (SommeMaximum) permet de fournir un r�esultat d'�evaluation qui tol�ere des d�es�equi-
libres dans la hi�erarchie. Ces mod�eles dissocient la normalisation au niveau des �evaluations et au
niveau des crit�eres terminaux et interm�ediaires. Il s'adapte particuli�erement au cas des mod�eles
empiriques dont la structure n'a pas forc�ement �et�e �equilibr�ee. Avec un mod�ele de normalisation
de type somme, si un crit�ere terminal comporte un grand nombre de classes d'�evaluation, son
poids relatif va être tr�es important même si l'�evaluation ne porte �nalement que sur une seule
valeur choisies parmi les di��erentes classes possibles. L'introduction du maximum permet de
prendre en compte ce caract�ere exclusif de l'�evaluation ind�ependamment du nombre de classes.
Les poids obtenus permettent une repr�esentation plus r�ealiste du mod�ele de pr�ef�erence imagin�e
par l'analyste. L'utilisation du mod�ele de normalisation SommeMaximumpermet de contourner
le probl�eme de compensation observ�e dans un mod�ele de normalisationSommeclassique. Deux
alternatives ayant le même r�esultat dans le cadre d'une agr�egation additive d'utilit�es empiriques
peuvent être discrimin�ees dans un mod�ele. Le mod�eleSommeMaximumFeuille20 permet d'ob-

20. pr�esent�e en annexe G.1.1, p. 368
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tenir les mêmes r�esultats avec l'avantage d'une pr�esentation plus intuitive des pond�erations : la
classe d'�evaluation la plus importante a un poids relatif �egal �a 1.

Il faut avoir �a l'esprit que les valeurs obtenues par ces mod�eles n'ont qu'un caract�ere relatif
et comparatif et ne correspondent en aucun cas �a une note absolue. Les nombres ne servent ici
que de support du raisonnement. Il faut par contre être vigilant quant �a l'utilisation qui est faite
par la suite des poids agr�eg�es. Leur somme n'est plus forc�ement �egale �a 1.

7.2.3 D�e�nir des structures hi�erarchiques �equivalentes

La probl�ematique globale vise �a modi�er la structure d'un mod�ele hi�erarchique multicrit�eres
en conservant les mêmes r�esultats en terme d'agr�egation. Cette transformation pr�esente l'int�erêt
de pouvoir repr�esenter et regrouper les crit�eres selon des logiques di��erentes. Le mod�ele de
d�ecision peut ainsi �evoluer et mettre en �evidence des r�esultats correspondant �a des mod�elisations
di��erentes. L'analyse en retour d'un mod�ele de d�ecision existant permet �egalement d'expliciter
les pr�ef�erences des experts ayant �elabor�e le syst�eme.

Deux con�gurations principales peuvent être rencontr�ees. Dans le premier cas, le mod�ele
existe sous une forme dite " �a plat". Tous les crit�eres sont des crit�eres terminaux qui se d�ecom-
posent en classes d'�evaluation. Le nombre de classes d'�evaluation peut varier d'un crit�ere �a un
autre. Les poids absolus a�ect�es aux classes d'�evaluation sont des donn�ees du probl�eme. Dans
ce cas, la probl�ematique est de repr�esenter un mod�ele existant sous une forme hi�erarchique pour
mettre en �evidence des regroupements th�ematiques de crit�eres et mieux expliciter la logique du
mod�ele de d�ecision.

Dans le second cas, le mod�ele hi�erarchique est cr�e�e selon la d�emarche classique �a partir
d'une d�ecomposition en crit�eres de plus en plus sp�eci�ques. A chaque niveau de la hi�erarchie,
les pr�ef�erences entre crit�eres de même niveau sont analys�ees pour d�eterminer les pond�erations
relatives des crit�eres. Ces pond�erations sont �etablies sur la base d'une structure. La comparaison
avec une autre structuration exploitant les mêmes crit�eres permet d'autres interpr�etations des
mêmes donn�ees.

Les questions pos�ees sont les suivantes :

{ comment peut-on expliciter et mettre en �evidence les structures de pr�ef�erences des di��e-
rents experts en fonctions des crit�eres ?

{ comment peut-on analyser et comparer les groupes de crit�eres �a des niveaux sup�erieurs ?
{ comment peut-on passer d'un mod�ele �a un autre ? Transformer un mod�ele "�a plat" en un

mod�ele hi�erarchique ?

En terme de mise en �uvre, les questions portent sur les m�ethodes de normalisation, l'analyse
en retour des pr�ef�erences et la comparaison de mod�eles hi�erarchiques.

La d�emarche et la m�ethodologie portent sur trois probl�ematiques et consistent �a ( Fig. 7.20) :

1. transformer un arbre �a plat en une structure hi�erarchique comprenant des poids normalis�es
�a chacun des niveaux de la hi�erarchie ou transformer un arbre hi�erarchique en un autre
arbre conduisant au même r�esultat d'�evaluation (recon�guration hi�erarchique) ;

2. transformer un arbre hi�erarchique en un arbre "�a plat" pour le rendre compatible avec le
processus de fusionER � MCDA (applatissement).
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Fi gure 7.20 { Mod�eles de d�ecision "�a plat" et hi�erarchique

La recon�guration hi�erarchique impose de passer par une forme de mod�ele "�a plat" (Fig. 7.21)
. Deux cas sont donc possibles :

{ Si le mod�ele initial est d�ej�a un mod�ele "�a plat", on a seulement une �etape de restructuration,
hi�erarchisation ;

{ Si le mod�ele initial est un mod�ele hi�erarchique, deux phases sont n�ecessaires. La premi�ere
correspond �a l'"aplatissement"du mod�ele. La seconde �etape comprend la proposition d'une
nouvelle structure et la hi�erarchisation.

Figu re 7.21 { Circuit de recon�guration d'un arbre hi�erarchique

Normalisation du mod�ele �a plat

Soit un mod�ele "�a plat" comportant M crit�eres (tous terminaux), chaque crit�ere terminal
Cm est d�ecompos�e en km classes (crit�eres) d'�evaluations not�ees C[m;j ] avec j 2 f1; 2; : : : ; km g.
Chaque classe d'�evaluationC[m;j ] est a�ect�ee d'un poids absolu not�e wevalm;j et d'un poids re-
latif wevalRel m;j . Ce poids relatif d�epend du mode de normalisation retenu au niveau des classes
(crit�eres) d'�evaluation (mod�ele somme ou maximum). On appelle j m la classe d'�evaluation re-
tenue pour le crit�ere Cm lors de l'�evaluation d'une alternative. L'�evaluation compl�ete d'une
alternative peut donc être repr�esent�ee par un vecteur de la forme [j 1; j 2; : : : ; j m ; : : : ; j M ] avec
j m 2 f 1;2; : : : ; km g.

L'�evaluation d'une alternative i est calcul�ee par EvalF lat i =
P M

m=1 w[m]AgNorm � wevalRel m;j .
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Fi gure 7.22 { Premi�ere �etape : choix et mise en �uvre d'un principe de normalisation sur un
mod�ele "�a plat"

Recon�guration d'un mod�ele �a plat en une structure hi�erarchique

On souhaite recon�gurer le mod�ele "�a plat" sous une forme hi�erarchique en cr�eant deux
crit�eres interm�ediaires Crec1 et Crec2. Crec1 regroupe lesm premiers crit�eres terminaux du mod�ele
�a plat et Crec2 regroupe lesM � m derniers crit�eres terminaux (Fig. 7.23). Pour chaque crit�ere,
le poids agr�eg�e non normalis�e du crit�ere terminal C[m] est �egal �a w[m]AgUnNorm =

P km
j =1 wevalm;j

aveckm le nombre de classes d'�evaluation du crit�ereC[m] . Le poids normalis�e du crit�ere C[m] est
�egal �a w[m] Norm =

w[m ]AgUnNorm

N orm avecNorm =
P M

j =1 w[j ]AgUnNorm . On d�e�nit w[rec1 ]AgUnNorm =
P m

j =1 w[j ]Norm et w[rec2]AgUnNorm =
P M

j = m+1 w[j ]Norm . Chacun des crit�eres �etant devenu un
sous-crit�ere du crit�ere Crec1 est normalis�e par w[m rec 1 ]Norm =

w[m] Norm

w[r ec1 ]AgUnNorm
. Chacun des crit�eres

�etant devenu un sous-crit�ere du crit�ere Crec2 est normalis�e par w[m rec 2 ]Norm =
w[j ]Norm

w[r ec2 ]AgUnNorm
.

Le principe essentiel consiste �a raisonner et agr�eger des poids normalis�es. Dans le mod�ele
�a plat, la part agr�eg�ee allou�ee au crit�ere Cm est w[m] Norm . Dans le mod�ele recon�gur�e, elle est
�egale �a w[rec1 ]AgUnNorm � w[m rec 1 ]Norm = w[rec1 ]AgUnNorm �

w[m] Norm

w[r ec1 ]AgUnNorm
. On retrouve w[m]Norm

qui est le poids normalis�e agr�eg�e du mod�ele �a plat ( Fig. 7.23).
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Fi gure 7.23 { Deuxi�eme �etape : recon�guration et calcul des poids normalis�es agr�eg�es dans le
mod�ele hi�erarchique

Exemple simpli��e

D�e�nition du mod�ele �a plat initial. Un exemple simple ci-dessous illustre le principe
de la recon�guration hi�erarchique. Le mod�ele de d�epart correspond �a un mod�ele �a plat que
l'on recon�gure vers deux mod�eles hi�erarchiques not�es A et B . Le mod�ele " �a plat" de d�epart
comprend six crit�eres qui sont �evalu�es par des poids absolus ou scores (Fig. 7.24). La m�ethode
de normalisation utilis�ee est la m�ethode SommeMaximum(SM ). Comme la structure n'a qu'un
niveau �a ce stade, les poids normalis�es (w[i ]Norm ) �equivalent �a des poids relatifs et �a des poids
agr�eg�es.
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Figure 7.24 { Mod�ele "�a plat" de r�ef�erence

La normalisation des poids se fait sur la base de la somme des poids absolus agr�eg�es des
crit�eres, ces derniers correspondant au maximum des poids des �evaluations. Ces poids des �eva-
luations correspondent aux utilit�es (ou poids absolus, scores) qui sont a�ect�es par le concepteur
du mod�ele �a chaque classe (Fig. 7.25).

Fi gure 7.25 { Mod�ele "�a plat" de r�ef�erence : exemple d'application num�erique
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Recon�guration dans un premier mod�ele not�e A. Le mod�ele �a plat est recon�gur�e
dans le mod�ele de typeA (notation purement indicative dans cet exemple) dans lequel on cr�ee
trois crit�eres interm�ediaires regroupant respectivement les crit�eres 1 et 2, 3 et 4 et en�n 5 et
6. L'objectif est de recalculer les poids relatifs de chaque crit�ere de mani�ere �a ce que les poids
agr�eg�es soient les mêmes que dans le mod�ele initial �a plat. Le principe du calcul consiste �a
e�ectuer une normalisation en utilisant les poids normalis�es du mod�ele �a plat ( Fig. 7.26).

Figur e 7.26 { Mod�ele "�a plat" recon�gur�e dans la structure hi�erarchique A

Par exemple, pour le crit�ere n°3, le poids relatif du nouveau crit�ere cr�e�e not�e RecA[12] est �egal
�a 0 :4, et le poids relatif du crit�ere terminal not�e RecA[121] est �egal �a 0:3

0:4 . On v�eri�e que le poids
agr�eg�e obtenu par produit est bien �egal �a 0 :3 correspondant au poids normalis�e du crit�ere n°3
dans le mod�ele �a plat : le r�esultat d'une �evaluation dans le mod�ele �a plat et ce mod�ele donnera
le même r�esultat. Par contre, les poids relatifs des nouveaux crit�eresRecA[11], RecA[12] et
RecA[13] permettent de les comparer et d'analyser la structure de pr�ef�erence leur correspondant.
Comment est-ce que chaque crit�ere est pr�ef�er�e aux deux autres ? Est-ce que cette structure de
pr�ef�erence est logique et correspond �a l'avis initial de l'analyste ? Cette recon�guration est donc
un moyen de valider un mod�ele de d�ecision hi�erarchique en confrontant des points de vue. Cette
comparaison est plus facile sur trois crit�eres que sur les 6 crit�eres initiaux : c'est la force et
l'int�erêt de l'approche analytique.
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Fi gure 7.27 { Mod�ele "�a plat" recon�gur�e dans la structure hi�erarchique A : exemple d'appli-
cation num�erique

Recon�guration dans un second mod�ele not�e B . Le dernier exemple de typeB cor-
respond au même principe avec un niveau hi�erarchique suppl�ementaire. Toujours pour le crit�ere
n°3, on v�eri�e que le poids agr�eg�e correspond bien au poids normalis�e du crit�ere (Fig. 7.28).

Fi gure 7.28 { Mod�ele "�a plat" recon�gur�e dans la structure hi�erarchique B : exemple d'appli-
cation num�erique

Ce principe de recon�guration associ�e �a des r�egles de normalisation adapt�ees �a la structure
parfois "non-conventionnelle" des m�ethodes existantes permet d'assurer une polyvalence entre
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les mod�eles et de r�etro-analyser des mod�eles existants. Il est mis en �uvre dans le cadre de
la structure du mod�ele "Sites Sensibles Avalanches". Le calcul ne comporte aucune di�cult�e
mais n�ecessite une structuration correcte et explicite des donn�ees pour être cod�e de mani�ere
informatique 21.

7.3 Applications

L'application concerne le mod�ele "Sites Sensibles Avalanches" qui ne peut être repr�esent�e de
mani�ere compl�ete. L'ensemble de la structure hi�erarchique et une recon�guration sous forme de
sc�enarios sont d�ecrites en annexe H, p. 379. Les r�esultats ci-dessous ne sont donc que des extraits
partiels appliqu�es �a quelques crit�eres pour pr�esenter :

{ le principe de la structuration et de la recon�guration hi�erarchiques ;
{ le diagnostic de structures de pr�ef�erences.

7.3.1 Structuration et recon�guration hi�erarchiques

Passage �a la structure hi�erarchique L'exemple trait�e concerne le crit�ere "Occupants
hivernaux" qui est analys�e selon un nombre d'habitants pr�esents dans une emprise historique
(sc�enario nominal) et dans des emprises "aggrav�ees" correspondant �a des augmentations succes-
sives de la surface de la zone potentiellement concern�ee par l'avalanche (Fig.7.29). Le principe
est de pouvoir identi�er les zones o�u le d�epassement de limites successives ferait augmenter un
peu, beaucoup ou pas du tout le niveau de vuln�erabilit�e humaine observ�e dans l'emprise nomi-
nale : cette prise en compte de l'aggravation correspond ici �a une forme de prise en compte de
l'incertitude sans que le d�epassement ne soit quanti��e en termes de fr�equences sous aucune forme
que ce soit. Savoir que le niveau de risque peut �eventuellement basculer rapidement d'un niveau
�a un autre est en e�et un facteur de d�ecision important. Chacun des crit�eres est �evalu�e selon
des "scores", repr�esentant l'utilit�e du crit�ere pour le d�ecideur dans la d�etermination du niveau
de sensibilit�e du site vis-�a-vis d'un risque. On consid�ere �a titre d'exemple deux sites test n°1 et
n°2 qui ne di��erent dans leur �evaluation globale que dans la r�epartition des "scores" relatifs au
crit�ere " Habitants- occupants hivernaux".

21. d'o�u des notations parfois un peu lourdes dont le lecteur voudra bien nous excuser
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Fi gure 7.29 { Description du crit�ere habitants - occupants hivernaux : extrait du manuel de la
m�ethode "Sites Sensibles Avalanches"

Dans la version originale, les crit�eres sont d�e�nis au même niveau dans une structure dite
"�a plat". On observe cependant dans la pr�esentation de la m�ethode qu'une logique analytique
non exprim�ee a conduit les concepteurs �a regrouper les crit�eres par th�emes. La structuration
hi�erarchique consiste d'une part �a cr�eer de v�eritables crit�eres de regroupement et, d'autre part,
�a d�eterminer leurs pond�erations respectives. A partir de la description de la m�ethode, en suppri-
mant les liens conditionnels existants entre certains crit�eres, une premi�ere structure hi�erarchique
est propos�ee (Fig. 7.30).

Fi gure 7.30 { Structuration hi�erarchique de la m�ethode "Sites Sensibles Avalanches" : exemple
du crit�ere habitants - occupants hivernaux
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Cette structure est ensuite recon�gur�ee pour faire apparâ�tre des regroupements de crit�eres
correspondant �a la notion de sc�enarios avec par exemple un sc�enario nominal et un sc�ena-
rio aggrav�e, correspondant �a une emprise longitudinale de l'avalanche augment�ee de 0 �a 5%
(Fig. 7.31).

Fi gure 7.31 { Recon�guration hi�erarchique de la m�ethode "Sites Sensibles Avalanches" et ex-
plicitation de sc�enarios

Evaluation des alternatives L'�evaluation des alternatives (les sites) est faite selon le
principe de la m�ethode hi�erarchique multicrit�eres ( AHP ) en agr�egeant les poids relatifs de la
racine vers les crit�eres terminaux. L'�evaluation des crit�eres est r�ealis�ee sur des classes pr�e-d�e�nies
exclusives les unes des autres. Dans le mod�ele crit�ere-estimateur-solution, l'�evaluation de chaque
site est caract�eris�ee par un vecteur colonne (Fig. 7.32) indiquant, pour chaque crit�ere terminal, la
classe d'�evaluation (le "score") retenu(e). L'�evaluation peut �evidemment être analys�ee de mani�ere
partielle pour comparer, par exemple, des sites uniquement en fonction de leur morphologie, de
leur vuln�erabilit�e exploitant une des caract�eristiques et atouts des m�ethodes d'agr�egation totale.
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Fi gure 7.32 { Principe de l'�evaluation d'une alternative dans le mod�ele crit�ere-estimateur-
solution

Pour chacun des sites exemples, on peut ensuite calculer l'�evaluation globale r�esultant d'une
normalisation selon le mod�eleSommeou le mod�ele SommeMaximum. On observe que la m�ethode
addition donne logiquement la même valeur d'�evaluation pour les deux sites tests tout comme
la m�ethode de normalisation bas�ee sur la somme. La m�ethodeSommeMaximum permet une
discrimination des r�esultats ( Fig. 7.33). Cette di��erence est minime et reste di�cile �a examiner.
Le mod�ele, dans ce cas pr�ecis, consid�ere donc comme plus sensible un site avec une vuln�erabilit�e
potentielle qu'une vuln�erabilit�e av�er�ee. Ceci n�ecessite une r�e
exion et une analyse des structures
de pr�ef�erences associ�ees �a la pond�eration relative des di��erents crit�eres.

Fi gure 7.33 { R�esultats pour les deux sites tests n°1 et n°2
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Les poids agr�eg�es normalis�es des classes d'�evaluation ("scores") sont calcul�es �a partir des
poids normalis�es des crit�eres terminaux (selon les deux mod�eles de normalisation) et du poids
relatif de la classe d'�evaluation. Pour le site test n°2, on obtient donc un poids agr�eg�e normalis�e
�egal �a 0 :0157 avec le mod�eleSommeMaximum et un poids de 0:0133 avec le mod�eleSomme
(Fig. 7.34). Le calcul est e�ectu�e selon le même principe sur l'ensemble des crit�eres.

Fi gure 7.34 { D�etail du calcul des poids agr�eg�es normalis�es pour le crit�ere habitants occupants
hivernaux

7.3.2 Diagnostic des structures de pr�ef�erences

La structuration et la recon�guration hi�erarchique permettent un regroupement th�ematique
des crit�eres et une premi�ere explicitation du raisonnement. Les m�ethodes de normalisation per-
mettent, quant �a elles, d'exprimer des poids relatifs et de proposer des analyses des pr�ef�erences
telles qu'elles ont �et�e choisies par les concepteurs du mod�ele. Cette analyse est e�ectu�ee �a titre
d'exemple sur notre crit�ere test "Habitants- Occupants hivernaux" et aussi sur les quatre crit�eres
principaux que sont la vuln�erabilit�e, la morphologie, la nivo-climatologie et l'histoire. Le principe
est de comparer les poids du mod�ele existant avec des poids issus de l'expression des pr�ef�erences
�a l'aide de comparaison par paires (m�ethode deSaaty, AHP ).

Cas du crit�ere Habitants - Occupants hivernaux Les pr�ef�erences mises en �evidence
correspondant aux poids r�esultant de la structuration correspondent �a un mod�ele lin�eaire. Les
pr�ef�erences relatives permettant de s'approcher de ce mod�ele correspondent en fait �a de faibles
di��erences d'importance relative : la classe plus de 20 habitants (crit�ere 3) est seulement un
peu plus importante que la classe 1 �a 4 habitants (Fig. 7.35). Est-ce que c'est vraiment ce
que les concepteurs voulaient choisir comme gradation entre les crit�eres ? Cette analyse permet
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au moins de poser la question et le cas �ech�eant d'am�eliorer le mod�ele. D'autres combinaisons
permettraient d'obtenir les bonnes valeurs num�eriques mais sans respecter la r�egle relative �a la
coh�erence globale.

Fi gure 7.35 { D�etail du calcul des poids agr�eg�es normalis�es pour le crit�ere habitants occupants
hivernaux

Cas des crit�eres principaux L'analyse porte maintenant sur les poids relatifs des crit�eres
vuln�erabilit�e, morphologie, histoire et nivo-climatologie que les concepteurs avaient souhait�e res-
pectivement �egaux �a 50; 25; 15 et 10%. Si on consid�erait un crit�ere al�ea regroupant la morpho-
logie, l'histoire et la nivo-climatologie, l'al�ea et la vuln�erabilit�e seraient �evidemment �equivalents.
La structure de pr�ef�erences correspondant �a la r�epartition entre les quatre crit�eres peut être
identi��ee ( Fig. 7.36). Le crit�ere vuln�erabilit�e est ainsi seulement un peu plus important que la
morphologie. Une analyse du même type pourrait être faite entre les crit�eres d�ecrivant l'al�ea. Il
est donc possible de v�eri�er les structures de pr�ef�erences dans des regroupements quelconques,
�a condition �evidemment qu'ils aient un sens d'un point de vue th�ematique.
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Fi gure 7.36 { Analyse en retour des pr�ef�erences entre crit�eres principaux de la m�ethode "Sites
Sensibles Avalanches" : comparaison avec les objectifs initiaux

En comparant avec la r�epartition r�eelle des poids, on s'aper�coit que la r�epartition di��ere des
principes initiaux, en raison notamment de crit�eres conditionnels associ�es �a la description de la
vuln�erabilit�e. Dans ces conditions, les pr�ef�erences associ�ees aux crit�eres principaux di��erent des
objectifs initiaux et correspondent �a une r�epartition valorisant beaucoup plus la vuln�erabilit�e
(Fig. 7.37).

En conclusion, il n'est pas certain que les concepteurs du mod�ele choisiraient les mêmes pon-
d�erations s'ils devaient recr�eer le mod�ele "Sites Sensibles Avalanches" en utilisant une approche
analytique. Les poids a�ect�es directement �a des classes d'�evaluation ne sont pas des notes mais
des utilit�es qui sont di�cilement accessibles dans le cadre d'une estimation directe d'un grand
nombre de crit�eres. Les poids a�ect�es se r�ev�elent en e�et �nalement soit peu discriminants entre
les cat�egories, soit �eloign�es des objectifs initiaux du mod�ele dans certaines conditions. Le re-
cours �a une approche analytique validant les pr�ef�erences en phase de conception est �evidemment
pr�ef�erable mais il reste possible d'exploiter des mod�eles existants et de les modi�er le cas �ech�eant.
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Fi gure 7.37 { Analyse en retour des pr�ef�erences entre crit�eres principaux de la m�ethode "Sites
Sensibles Avalanches" : comparaison avec le mod�ele r�eel

7.4 Synth�ese

Des m�ethodes de normalisation pour le diagnostic La recon�guration hi�erarchique d'un
mod�ele exploite et propose des modes de transition entre un mod�ele "�a plat" et di��erentes struc-
tures hi�erarchiques. Elle s'appuie notamment sur des m�ethodes de normalisation et d'agr�egation
sp�eci�ques adapt�ees au mod�ele crit�ere-estimateur-solution utilis�e dans le cadre d'�evaluations non
simultan�ees d'un grand nombre d'alternatives (comme dans le cas d'un inventaire, d'une classi-
�cation de port�ee nationale). L'�evaluation est di��erente du mod�ele hi�erarchique de type AHP.
En e�et, dans le mod�ele classiqueAHP, les alternatives sont �evalu�ees selon le même principe que
les autres crit�eres de la hi�erarchie. Les nombres de classes d'�evaluations sont donc toujours les
mêmes pour tous les crit�eres terminaux. Dans un mod�ele de type "crit�ere-estimateur-solution ",
les nombres de classes d'�evaluation peuvent être di��erents d'un crit�ere �a l'autre ou d'un mod�ele
�a l'autre 22. Les m�ethodes de normalisation bas�ees sur la somme montrent leurs limites : le poids
relatif de chaque classe d'�evaluation d�ecrô�t en e�et quand le nombre de classes augmente dans
un mod�ele de normalisation de type somme. A noter que ce type de probl�eme est rencontr�e dans
l'approche propos�e par Beynon (2002) dans le cadre d'un mod�ele associant l'AHP et la th�eorie
des fonctions de croyances. Pour des crit�eres terminaux comportant un grand nombre de classes
d'�evaluation, le poids relatif obtenu par une m�ethode de normalisation bas�ee sur la somme sera
donc tr�es faible. Au �nal, d'un point de vue purement num�erique, la di��erence d'�evaluation exis-
tera mais sera tr�es faible. Dans ce cas, l'analyste saura que les r�esultats doivent être interpr�et�es
mais le d�ecideur aura une vision fauss�ee par le chi�re brut. Les r�esultats peuvent donc s'av�erer
contre intuitifs et p�enaliser des crit�eres terminaux importants mais comportant un grand nombre
de classes d'�evaluation. Pour pallier cet inconv�enient, le recours �a des m�ethodes de normalisation
bas�ees sur le maximum est n�ecessaire. Elles prennent en compte les exclusivit�es entre crit�eres et
permettent d'obtenir des r�esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures hi�erarchiques
quelconques (non �equilibr�ees).

22. voir par exemple mod�eles exemples 1 et 2, crit�ere infrastructures en annexes G.2 et G.3, p. 371 et p. 371

176



7.4. SYNTH �ESE

La validit�e des m�ethodes d'agr�egation doit être discut�ee Toutes les m�ethodes d'agr�e-
gation ne permettent pas de repr�esenter n'importe quelle structure globale de pr�ef�erences du
d�ecideur (soit la fa�con dont il va interpr�eter les �evaluations, pr�ef�erer une alternative �a une autre)
comme l'a montr�e un exemple simple concernant l'utilit�e additive. La m�ethode " addition" du
mod�ele Sites Sensibles Avalanches doit donc être consid�er�ee avec prudence : les ph�enom�enes
de compensation sont av�er�es. La m�ethode d'agr�egation associ�ee �a la version originale de l'ana-
lyse multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) est �egalement concern�ee avec une nuance. L'introduction
d'une m�ethode de normalisation di��erente au niveau des �evaluations et des crit�eres interm�e-
diaires (m�ethode de normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui
ne le sont pas dans le cadre de la m�ethode additive basique. Les m�ethodes d'agr�egation mixte
doivent donc être privil�egi�ees.

Le diagnostic d'un mod�ele existant permet d'expliciter un raisonnement. Le diag-
nostic d'un mod�ele empirique existant tel que le mod�ele Sites Sensibles Avalanches(SSA) 23

permet de le rattacher �a une classe de mod�eles d'aide multicrit�eres �a la d�ecision bas�es sur des
principes d'agr�egation totale. Ce constat permet de replacer dans un cadre plus rigoureux les
scores, poids manipul�es de fa�con empirique par les concepteurs du mod�ele. Les scores ou poids
absolus doivent être consid�er�es comme des utilit�es traduisant la structure de pr�ef�erence globale
du d�ecideur (par exemple, la d�etermination d'un niveau de sensibilit�e au risque sur la base de
crit�eres li�es �a l'al�ea, la vuln�erabilit�e). Grâce �a la transformation sous forme hi�erarchique, on peut
mettre en �evidence des di��erences entre les mêmes classes qualitatives servant pour l'�evaluation
de plusieurs crit�eres et analyser de mani�ere plus synth�etique la coh�erence des jugements : si on
constate des di��erences, il n'est cependant pas possible de conclure et dire s'il s'agit d'erreurs
ou d'une volont�e a�rm�ee des concepteurs du mod�ele.

En se basant sur les principes de la m�ethode propos�ee dans le cadre de l'AHP et grâce �a la
d�ecomposition hi�erarchique, il est possible non seulement d'expliciter mais aussi de r�etro-analyser
des structures de pr�ef�erences entre crit�eres. Il n'y a pas, ici non plus, de relation bijective entre
une s�erie de niveaux de comparaison choisis dans l'�echelle qualitative deSaaty et la structure
r�eelle de pr�ef�erence exprim�ee par les poids. Cette r�etro-analyse permet par contre d'exhiber
des niveaux d'importance relative compatibles avec les poids retenus : c'est donc une fa�con
op�erationnelle pour d'une part expliciter un raisonnement dont on n'a plus de traces et, d'autre
part proposer �a la discussion les principes identi��es.

Au �nal, la m�ethodologie de diagnostic bas�ee sur la transformation hi�erarchique d'un mod�ele
�a plat, l'utilisation de m�ethodes de normalisation sp�eci�ques et la confrontation avec une r�etro-
analyse des structures de pr�ef�erences permet d'expliciter des hypoth�eses de conception et d'en
valider ou in�rmer les principes pour am�eliorer le mod�ele. Cette approche qui s'int�eresse �a la
structure et aux principes même du mod�ele d'aide �a la d�ecision est une �etape indispensable et
compl�ementaire d'une analyse de sensibilit�e des r�esultats dont nous n'avons pas ici d�evelopp�e
les principes.

La recon�guration permet une polyvalence des d�ecisions. En regroupant les crit�eres
par niveau, la structuration hi�erarchique permet �a partir d'un mod�ele �a plat, d'e�ectuer des
comparaisons et de valider les hypoth�eses relatives aux pr�ef�erences entre les crit�eres de base.
Les crit�eres regroup�es et normalis�es peuvent être utilis�es dans d'autres contextes et structures
de d�ecision utilisant les mêmes principes de normalisation autorisant ainsi la mutualisation et
la capitalisation d'analyses imbriqu�ees les unes dans les autres. C'est ici un atout des m�ethodes
analytiques et de leur proximit�e avec des approches syst�emiques. La recon�guration hi�erarchique
permet quant �a elle de comparer des modes de classement de crit�eres alternatifs. Est-ce que, sur

23. voir 2.3.3, p. 44

177



CHA PITRE 7. DIAGNOSTIC ET RECONFIGURATION DE MOD �ELES DE
D �ECISION HI �ERARCHIQUE

la base des mêmes utilit�es, mais dans une autre pr�esentation des crit�eres, les structures de pr�ef�e-
rences sont coh�erentes avec les id�ees du d�ecideur ? Dans le cadre de l'�etude des risques naturels,
cette possibilit�e permet d'envisager une repr�esentation sous forme de di��erents sc�enarios cor-
respondant �a des situations plus ou moins aggrav�ees. Elle permet, par exemple, d'analyser les
cons�equences d'aggravation sur un crit�ere puis dans un second temps de regrouper ces sc�enarios
d'aggravation envisag�es initialement au niveau de chaque crit�ere de mani�ere isol�ee et de compa-
rer les pr�ef�erences dans ces deux con�gurations. Ces approches bas�ees sur des sc�enarios ne sont
cependant pas des mod�eles de d�ecision en univers risqu�e ou incertain.

La probl�ematique globale reste partiellement trait�ee. L'aide multicrit�eres hi�erarchique
permet de structurer et formuler un probl�eme de d�ecision selon une d�emarche analytique. En
ce sens, les probl�ematiques d'expertise peuvent être d�ecrites par ces m�ethodes, garantissant une
tra�cabilit�e en explicitant les crit�eres utilis�es pour le raisonnement. Les approches de diagnostic
permettent a posteriori de proposer des interpr�etations de mod�eles existants et de comparer
di��erentes formulations d'un même probl�eme. Il demeure �egalement une di�cult�e li�ee �a la cor-
respondance entre l'�evaluation des crit�eres et la structure de pr�ef�erence du d�ecideur. Toutes les
m�ethodes d'agr�egation totale reposent sur l'agr�egation de fonctions d'utilit�e dont la d�etermi-
nation reste somme toute assez myst�erieuse. Chaque crit�ere est �evalu�e de mani�ere implicite en
terme de pr�ef�erence par rapport �a la d�ecision globale. Dans la forme, les loteries de la th�eorie de
l'utilit�e multi-attribut ( MAUT ) sont critiqu�ees et peu explicites pour traduire les pr�ef�erences
r�eelles du d�ecideur. La m�ethode de comparaison par paires est facile �a mettre en �uvre mais ne
porte que sur des classes qualitatives pr�e-d�e�nies. Pour un crit�ere de vuln�erabilit�e, un nombre
de personnes compris sup�erieur �a 20 est certes plus sensible qu'un nombre entre 5 et 20 mais
pour un nombre �egal �a 19, il serait naturel de commencer �a penser qu'on entre dans une zone
de "sensibilit�e". Dans le même temps, l'�evaluation du nombre peut être impr�ecise et recouvrir
deux classes, laquelle va t'on choisir ? Il faut donc conserver l'estimation de base et dissocier
l'�evaluation du crit�ere et son " utilisation " (au sens d'une a�ectation �a une classe et sa transcrip-
tion en terme d'utilit�e telle que d�e�nie dans les mod�eles de d�ecision). La même information peut
servir dans plusieurs contextes de d�ecision mais son imperfection est ind�ependante des contextes
d'utilisation. Il faut donc consid�erer l'imperfection de l'information exploit�ee pour analyser les
alternatives et l'h�et�erog�en�eit�e des sources qui n'est pas trait�ee dans les mod�eles hi�erarchiques.
L'objectif est donc maintenant ici de proposer une m�ethodologie associant la fusion d'information
et la formulation hi�erarchique d'un probl�eme de d�ecision avec les enjeux suivants :

{ expliciter l'imperfection de l'�evaluation des crit�eres ;
{ prendre en compte et combiner les sources h�et�erog�enes ;
{ dissocier l'�evaluation du crit�ere et l'interpr�etation en termes de d�ecision.
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Cha pitre 8

La m�ethodologie ( ER-MCDA ) :
analyse multicrit�eres et fusion
d'information

Introduction

La prise en compte de l'imperfection de l'information en g�en�eral et de l'incertitude dans un
processus de d�ecision peut être envisag�ee de deux mani�eres principales.

La premi�ere approche classique et historique consiste �a fournir des �el�ements d'aide �a la d�e-
cision en consid�erant le caract�ere incertain ou risqu�e des cons�equences des actes correspondant
aux alternatives envisag�ees. Elle est bas�ee sur la th�eorie de la d�ecision et s'envisage dans un
contexte d'avenir risqu�e (probabilit�es connues ou "objectives") ou incertain (probabilit�es sub-
jectives). Les r�esultats correspondent �a des cons�equences probabilis�ees �evalu�ees selon un crit�ere
unique exprimant le niveau de gain ou de perte associ�e �a chacune des d�ecisions �evalu�ees. Les
m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision constituent quant �a elle une classe de m�ethodes qui
int�egrent les pr�ef�erences des d�ecideurs et autorisent l'agr�egation de crit�eres di��erents. Dans le
cadre de ces m�ethodes, les m�ethodes de sur-classement permettent d'introduire de l'incertitude
et de l'impr�ecision au niveau des pr�ef�erences exprim�ees par les d�ecideurs (notions de pr�ef�erences
faibles ou fortes). Le caract�ere 
ou ou l'impr�ecision dans les �evaluations des crit�eres ne sont pas
pris en compte.

La seconde approche consiste �a prendre en compte la qualit�e (ou v�eracit�e) de l'informa-
tion dans le processus de d�ecision : comment peut-on choisir la meilleure valeur attach�ee �a
une information quand celle-ci provient de multiples sources, plus ou moins �ables, �emettant
des �evaluations parfois con
ictuelles (paradoxales) sur les mêmes grandeurs ou entit�es ? Cette
probl�ematique se rattache au domaine de la fusion de donn�ees dans le cadre des th�eories de l'in-
formation. La fusion vise �a choisir l'information la plus certaine en vue de l'utilisation ult�erieure
dans un processus de d�ecision externe.

Les premiers chapitres ont d�ecrit le contexte d'incertitude associ�e �a l'expertise des risques
naturels et proposent d'assimiler le processus d'expertise �a un enchâ�nement de d�ecisions bas�ees
sur des informations incertaines, imparfaites et con
ictuelles. Ce chapitre d�ecrit une approche
associant une m�ethode d'aide multicrit�eres �a la d�ecision 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 d�evelopper un mod�ele
de d�ecision dans le risque ou l'incertain. L'analyse des composantes d'un risque est consid�er�ee
être un exemple de probl�eme de d�ecision et constitue le sujet d'application de la m�ethode. Le
niveau d'exposition �a un ph�enom�ene naturel, �evalu�e de mani�ere qualitative par rapport �a des
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cat�egories pr�e-d�e�nies (fort, moyen, faible), est un r�esultat de la m�ethode.
Ce chapitre d�ecrit globalement les principes m�ethodologiques avant de d�etailler successive-

ment ses principales phases correspondant �a :
{ la mod�elisation conjointe des probl�emes de d�ecision hi�erarchique et de fusion ;
{ la d�e�nition des mod�eles de transposition ("mapping") 
oue des crit�eres quantitatifs ;
{ la d�e�nition des mod�eles de transposition 
oue et d'�evaluation ("scaling") des crit�eres

qualitatifs ;
{ le choix de la proc�edure de fusion (ordre, r�egles . . . )
{ et, en�n, une proposition de m�ethode permettant de consid�erer non seulement l'impr�eci-

sion, l'incertitude mais aussi l'importance dans le cadre d'un processus de fusion.

8.1 La m�ethodologie ER-MCDA : du mod�ele hi�erarchique �a
l'�evaluation des crit�eres

La m�ethodologie d�enomm�ee ER-MCDA 1 envisage �a la fois l'incertitude, l'impr�ecision et
l'importance dans l'�evaluation d'un mod�ele d'analyse multicrit�eres. Elle associe l'analyse multi-
crit�eres hi�erarchique ( AHP )(Saaty, 1982), la th�eorie des possibilit�es (Dubois and Prade, 1988),
des ensembles 
ous (Zadeh, 1965) pour l'�evaluation des crit�eres et en�n la fusion d'information
dans le cadre de la th�eorie des fonctions de croyance que nous assimilerons �a un type de "rai-
sonnement cr�edibiliste" (ER 2). L'approche exploite particuli�erement les liens �etablis entre les
th�eories des possibilit�es et des fonctions de croyance (Dubois et al., 2000; Zadeh, 1978; Dubois
et Prade, 2006) et propose de mani�ere plus innovante un mode op�eratoire pour associer une
approche d'aide multicrit�eres hi�erarchique et la fusion d'information.

Plusieurs alternatives, actions ou solutions sont �evalu�ees par rapport aux pr�ef�erences expri-
m�ees sur les crit�eres identi��es dans le mod�ele hi�erarchique. Dans notre probl�ematique de d�ecision,
le mod�ele comprend des crit�eres quantitatifs (concernant principalement des donn�ees physiques
num�eriques) et des crit�eres qualitatifs (traduisant l'appartenance �a une classe). Les crit�eres quan-
titatifs sont �evalu�es de mani�ere impr�ecise (sous forme d'intervalles) et incertaine (traduisant la
con�ance accord�ee �a leur �evaluation). Le nombre de sources est variable d'un crit�ere �a un autre.
Ce mod�ele constitue un cadre polyvalent capable de consid�erer des sources plus ou moins �ables
�evaluant de nombreux crit�eres quantitativement et qualitativement. Il vise notamment �a prendre
en compte non seulement l'incertitude et l'impr�ecision mais aussi l'importance dans l'�evaluation
des crit�eres.

D'autres auteurs ont propos�e d'associer la th�eorie des ensembles 
ous, le raisonnement cr�edi-
biliste (dans le cadre de laDST exclusivement) et les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision
(Omrani et al., 2007). Leurs approches n'explicitent pas clairement les mod�eles permettant de
faire le lien entre les crit�eres et la d�ecision. Dans notre approche, cet aspect est explicite au tra-
vers de mod�eles dits detransposition et d'�evaluation : ils contribuent de mani�ere essentielle �a la
tra�cabilit�e des raisonnements : par exemple, pour un expert donn�e, telle gamme de pente corres-
pond potentiellement �a telle classe d'�evaluation du risque global. Au-del�a de l'aspect calculatoire,
cette �etape apparâ�t comme essentielle car elle mat�erialise et encapsule l'approche experte du
probl�eme de d�ecision pouvant être par exemple d'analyse d'un risque, d'une sensibilit�e . . . .

Le raisonnement cr�edibiliste est utilis�e au travers des cadres des th�eories deDempster-
Shafer(DST ), de Dezert-Smarandache(DSmT ) et des r�egles de fusion associ�ees pour �evaluer
et propager l'incertitude et l'imperfection des donn�ees dans le processus de d�ecision. Les experts
et les crit�eres sont successivement consid�er�es comme des sources dans les phases du processus
de fusion. La d�emarche est con�cue pour envisager di��erentes strat�egies 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 r�egles utilis�ees. La m�ethodologie comprend les phases
suivantes (Fig. 8.1) :

�etape n °1 : Formulation du probl�eme de d�ecision fond�ee sur une analyse experte pour identi-
�er les crit�eres (quantitatifs, qualitatifs) et expliciter les priorit�es (ou pr�ef�erences) entre
crit�eres dans le cadre d'une approche multicrit�eres hi�erarchique bas�ee sur une approche
crit�ere-estimateur-solution . Cette �etape permet de d�e�nir le cadre de discernement de
d�ecision commun sous forme d'un ensemble de classesfHD 1; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g3 cor-
respondant aux classes d'�evaluation de la d�ecision par exemple des niveaux de sensibilit�e
ffaible, moyen,fort g.

�etapes n° 2 et 3 : D�e�nition des mod�eles de transposition et d'�evaluation utilis�es pour la fusion
en consid�erant soit des hypoth�eses exhaustives et exclusives (mod�ele deDempster-Shafer),
soit des hypoth�eses non n�ecessairement exclusives (mod�ele deDezert-Smarandache) :
{ Sp�eci�cation des mod�eles de transposition ("mapping") quantitative qui permettent d'ex-

primer les crit�eres quantitatifs sous une forme compatible avec le cadre de discernement
utilis�e pour la fusion aboutissant �a la d�ecision (�etape 3 qt). Ils �etablissent une correspon-
dance entre des crit�eres �evalu�es par des sources plus ou moins �ables (� s) sous forme
d'intervalles num�eriques (�etape 2 qt) et le cadre de discernement de d�ecision (par exemple,
une surface de 10ha va correspondre �a un niveau de sensibilit�e fort). Les jeux de masse
de croyancem(:) sont d�eduits des �evaluations par les sources puis transpos�es ;

{ Sp�eci�cation des mod�eles de transposition ("mapping") qualitative (�etape 3 ql) qui per-
mettent de transformer l'�evaluation de crit�eres qualitatifs, exprim�es sous forme d'ap-
partenance �a des classes, dans le cadre de discernement de d�ecision global. Le type
d'infrastructure expos�ee �a un ph�enom�ene peut être un �equipement industriel, un �equi-
pement de secours ou un �equipement mixte. La pr�esence d'un �equipement de secours
correspondra plutôt �a une sensibilit�e forte. Cette appartenance �a une classe est faite
avec une con�ance variable de la source (� s) ;

{ Sp�eci�cation des mod�eles dit d' �evaluation ("scaling") qualitative qui concernent unique-
ment les crit�eres qualitatifs (�etape 3 ql) et qui permettent de d�eterminer les jeux de masses
de croyances (m(:)) a�ect�ees aux classes qualitatives. L'appartenance �a ces classes qua-
litatives, qui peut être partielle et plus ou moins certaine, est synth�etis�ee par une valeur
de cr�edibilit�e ( Bel) qui est utilis�ee dans les mod�eles de transposition qualitative.

�etape n °4 : Les �etapes pr�ec�edentes permettent d'obtenir pour chaque source et pour chaque
crit�ere des jeux de masses de croyance exprim�es dans le cadre de discernement commun
de d�ecision. Pour chaque crit�ere quantitatif (�etape 4 qt) et qualitatif (�etape 4 ql), les jeux de
masses de croyance exprim�es par les sources et "transpos�es" dans le cadre de discernement
commun sont fusionn�es entre eux. On obtient �nalement pour chaque crit�ere, un jeu de
masse de croyance d�e�ni dans le cadre de discernement de d�ecision commun.

�etape n °5 : La fusion des crit�eres, consid�er�es comme des sources plus ou moins importantes,
permet �nalement d'obtenir les masses de croyance a�ect�ees �a chacune des classes d'�eva-
luation du cadre de discernement de d�ecision commun. Di��erentes m�ethodes peuvent être
utilis�ees pour exploiter les r�esultats de la fusion (maximum de masse, de la cr�edibilit�e
. . . ) pour choisir la classe qui sera retenue. La fusion permet de repr�esenter la r�epartition
entre les classes si toutes les sources ne sont pas concordantes et aussi l'incertitude de
l'�evaluation globale.

Ce principe global d�ecrit le processus de fusion retenu en premi�ere approche. Il peut en
exister d'autres nombreuses variantes. Il est ainsi possible de fusionner toutes les �evaluations
d'une même source (un expert) puis de fusionner les d�ecisions des experts, de fusionner les
crit�eres entre eux dans des ordres di��erents. Ces variantes seront d�etaill�ees en 8.5.1 (p. 207).

3. notations issues de Yang and Xu (2002)
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Figu re 8.1 { La m�ethodologie ER-MCDA comprend 5 �etapes principales

Les �etapes de la m�ethodologie sont d�etaill�ees dans la suite en abordant successivement la
d�e�nition du cadre de discernement de d�ecision global, les mod�eles de transposition quantitatifs
et qualitatifs et en�n le processus de fusion en distinguant deux niveaux de fusion : la fusion des
sources d'�evaluation des crit�eres puis celle des crit�eres consid�er�es comme des sources (�etape n°5)
.

8.2 La d�e�nition des mod�eles de d�ecision et de fusion

Face �a n'importe quel probl�eme de d�ecision, l'analyste commence obligatoirement par une
phase de mod�elisation et de structuration qui constitue �a la fois une partie essentielle, d�elicate
(von Winterfeldt and Fasolo, 2009) mais aussi subjective (Saaty and Shih, 2009) de la m�etho-
dologie. Dans le cadre de l'approcheER-MCDA , la mod�elisation concerne �a la fois le probl�eme
de d�ecision et le processus de fusion (Fig.8.2). Dans notre contexte, la mod�elisation cumule
les di�cult�es connues dans le cadre des approches multicrit�eres (Roy, 1985) et de la th�eorie des
fonctions de croyance (Martin and Osswald, 2006). Une des m�ethodes les plus intuitives pour
g�erer la complexit�e d'un probl�eme consiste bien souvent �a le d�ecomposer en sous-probl�emes.
Cette approche est utilis�ee dans le cadre de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique (AHP d�eve-
lopp�ee par Saaty (1982)) mais aussi par exemple dans le cadre de mod�eles d'analyse de la
�abilit�e et de la sûret�e de fonctionnement (Wang et al., 1996) ou dans tout mod�ele bas�e sur une
approche syst�emique. Ces approches pr�esentent de nombreuses similitudes. Forman and Selly
(2002) consid�erent ainsi que l'analyse hi�erarchique est �equivalente au classique arbre des causes
ou diagrammeIshikawa. Divers formalismes supportent la d�emarche. Le langageUML (Uni�ed
Modeling Language(UML)) (Rumbaugh et al., 1999; Fowler, 2002) est utilis�e pour d�ecrire les
�el�ements du probl�eme de d�ecision et de fusion tels que les diverses sources, les crit�eres, les m�e-
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thodes. La structuration du probl�eme est ensuite exploit�ee dans le cadre de l'impl�ementation
informatique bas�ee sur l'utilisation des routines de fusion (Martin, 2009).

Fi gure 8.2 { Mod�elisation UML des packages principaux de l'approcheER-MCDA

8.2.1 Mod�ele de d�ecision hi�erarchique

Cette �etape correspond �a la d�e�nition du mod�ele de d�ecision multicrit�eres hi�erarchique. Les
crit�eres sont identi��es et d�ecompos�es en sous-crit�eres puis caract�eris�es en termes d'importance
relative dans le cadre de l'approche classique de comparaison par paires utilisant l'�echelle de
Saaty. Nous suivons ici Saaty and Tran (2007) qui jugent inutile et d�econseillent d'introduire
une approche 
oue dans l'�evaluation comparative des crit�eres par le biais de matrices de com-
paraison : par hypoth�ese, la m�ethode de comparaison par paires correspond en e�et par essence
�a une approche 
oue et subjective.

Les crit�eres quantitatifs correspondent aux crit�eres qui sont �evalu�es directement par des
grandeurs num�eriques pouvant prendre la forme d'une valeur discr�ete pr�ecise ou d'une s�erie
d'intervalles embô�t�es. Les crit�eres qualitatifs correspondent soit �a des crit�eres �evalu�es par ap-
partenance �a une classe strictement qualitative (par exemple, le crit�ere vuln�erabilit�e de type
infrastructures �evalu�es par rapport aux classes �equipements industriels, de secours, collectifs),
soit par extension �a un crit�ere num�erique �evalu�e par rapport �a des intervalles �x�es.

Le mod�ele de d�ecision multicrit�eres hi�erarchique est con�cu de mani�ere classique selon la
m�ethodologie et les principes de codi�cation d�e�nis plus haut. Sa repr�esentation classique cor-
respond �a celle d'un arbre tel que pr�esent�e dans les pr�ec�edents chapitres4. Nous pr�esentons ici
une repr�esentation sous forme d'un diagrammeUML d'un arbre hi�erarchique ( Fig. 8.3) exploi-
t�ee dans le cadre de la mise en �uvre de la m�ethode. Dans la suite, nous reviendrons �a une
pr�esentation plus classique (arborescente) du mod�ele de d�ecision hi�erarchique. Dans le cadre de
la m�ethodologie ER-MCDA , le mod�ele, de type crit�ere-estimateur-solution , correspond �a une
logique de rangement. La d�ecision consiste �a choisir un niveau d'�evaluation pour une alternative
ou une solution. Dans le cadre de la fusion, �a l'exception de la d�etermination des poids, le mod�ele
n'a qu'un rôle conceptuel : la fusion est en e�et r�ealis�ee sur les crit�eres consid�er�es "�a plat" (voir
Fig. 7.20, p. 163).

4. voir 7.2.1, p. 150
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Figu re 8.3 { Mod�elisation UML de la structure hi�erarchique

8.2.2 Un cadre de discernement commun n�ecessaire pour la fusion

Le choix du cadre de discernement est une �etape essentielle de la construction du mod�eleER-
MCDA . Le principe de la m�ethode ER-MCDA consiste en e�et �a �etablir un lien ("transposition")
entre les �evaluations r�ealis�ees sur chacun des crit�eres quantitatifs et qualitatifs et le cadre de
discernement de d�ecision commun servant �a fusionner des masses de croyance (Fig. 8.4).
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Fi gure 8.4 { Le cadre de discernement commun de d�ecision est au centre de la m�ethodologie
ER-MCDA

Le cadre de discernement constitue la "cible" dans laquelle les mod�eles de transposition
injectent les masses de croyance issues de l'�evaluation des crit�eres quantitatifs et qualitatifs.
La d�e�nition du cadre de discernement est �etroitement li�ee �a la nature de la d�ecision pouvant
concerner, dans notre contexte, aussi bien la d�e�nition du niveau d'exposition d'un site �a des
ph�enom�enes naturels, le choix des zones �a prot�eger en priorit�e, le niveau de con�ance global dans
une expertise. Le cadre de discernement peut être envisag�e selon les deux cadres th�eoriques de
la DST et de la DSmT. Dans le cadre d'un mod�ele bas�e sur laDST, les hypoth�eses (�el�ements
du cadre de discernement) sont exhaustives et exclusives les unes des autres : les intersections
entre les �el�ements (ou hypoth�eses) du cadre de discernement sont toutes vides. Dans le cadre
de la DSmT, les intersections peuvent être non vides entre tous les �el�ements (cas du mod�ele
libre f reeDSm) ou partiellement vides (dans le cas d'un mod�ele DSmH dit "hybride"). Les
intersections consid�er�ees comme vides par hypoth�ese constituent les contraintes d'int�egrit�e du
mod�ele (Fig. 8.5).

Le choix des �el�ements (ou hypoth�eses) du cadre de discernement, des contraintes et donc
de la th�eorie utilis�ee sont des hypoth�eses de d�epart du mod�ele. Dans le cadre de laDSmT ,
le mod�ele peut repr�esenter plus �d�element une variation continue entre deux hypoth�eses. Le
cadre de discernement �Decision est l'ensemble desGD classes d'�evaluation de la d�ecision not�e
� Decision = fHD 1; HD 2; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g aveck 2 f1 ; 2; : : : ; GDg ou HD k repr�esente une
classe d'�evaluation du probl�eme de d�ecision (crit�ere "racine").

A titre d'exemple, nous utilisons le cadre g�en�eral d'un probl�eme de d�ecision relatif �a la d�e-
termination du niveau d'exposition d'un site �a un ph�enom�ene naturel en fonction de crit�eres li�es
�a la morphologie, la climatologie, l'histoire et aux enjeux expos�es. L'objectif est de d�eterminer �a
quelle classe d'exposition appartient le site mais aussi le niveau de con�ance que l'on peut accor-
der au r�esultat en fonction des informations disponibles (pr�ecision, incertitude, incompl�etude)
et des conditions de construction de la d�ecision (con
it, �abilit�e des sources). Pour mod�eliser ce

185



CH APITRE 8. LA M �ETHODOLOGIE ( ER-MCDA ) : ANALYSE MULTICRIT �ERES
ET FUSION D'INFORMATION

même probl�eme de d�ecision, deux cadres de discernement � sont consid�er�es :
{ dans le cadre de laDST (Fig. 8.5), � est compos�e de 4 �el�ements exclusifs d�e�nis par

HD 1 = 'Pas de sensibilit�e', HD 2 = 'Faible sensibilit�e', HD 3 = 'Sensibilit�e mod�er�ee',
HD 4 = 'Forte sensibilit�e' ;

{ dans le cadre de laDSmT (Fig. 8.5), � est compos�e de 3 �el�ements d�e�nis par HD 1 =
'Pas de sensibilit�e', HD 2 = 'Faible sensibilit�e', HD 3 = 'Forte sensibilit�e' ;

Dans le mod�ele DST , l'hypoth�ese " sensibilit�e mod�er�ee " est donc d�e�nie par un �el�ement
n'ayant aucune intersection avec les autres �el�ements du cadre de discernement. Dans le mod�ele
DSm hybride, seule l'intersection entre les hypoth�eses� 1 et � 3 est vide constituant une contrainte
du mod�ele DSm. Les intersections entre� 1 et � 2 ainsi celle entre� 2,� 3 sont non vides (Fig. 8.5).

Fi gure 8.5 { Cadre de discernement dans le cadre des mod�eles de transposition bas�es sur les
th�eories DST et DSmT - Les num�eros sont des codi�cations d'�el�ements de l'hyper-powerset

8.3 Mod�ele de Transposition ("Mapping") 
ou des crit�eres quan-
titatifs

8.3.1 Ensembles 
ous et possibilit�es : deux outils pour la transposition vers
le cadre de discernement

Dans le contexte des risques naturels en montagne, les �evaluations des experts concernent
souvent des crit�eres num�eriques continus tels que l'angle d'une pente d'un couloir d'avalanche
(exprim�ee en degr�es), la surface d'une zone de d�epart (exprim�ee enm2),. . . . Dans le cadre du
mod�ele de d�ecision, une valeur num�erique est associ�ee �a une intensit�e de contribution �a la d�ecision
�etudi�ee : par exemple, on suppose que le risque d'avalanche est �evalu�e selon trois classesfaible,
moyen, fort d�e�nissant les �el�ements du cadre de discernement de d�ecision. Pour le crit�ere pente,
lui-même consid�er�e comme plus ou moins important dans le mod�ele, une pente de 30�pour un
couloir d'avalanche correspond �a une contribution �elev�ee au risque d'avalanche. D'un point de
vue pratique, on imagine �egalement facilement que les limites entre les niveaux de sensibilit�e
sont 
oues : supposons que les pentes comprises entre 5% et 10% correspondent �a une faible
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sensibilit�e et que l'intervalle [10% ; 15%] corresponde quant �a lui �a une sensibilit�e mod�er�ee ou
av�er�ee. Une valeur de pente de 11% correspondra �a un niveau de sensibilit�e av�er�e sans toutefois
être tr�es �eloign�e de la classe faible sensibilit�e. La th�eorie des ensembles 
ous permet �a la fois de
repr�esenter l'appartenance partielle �a une classe ou un ensemble et d'�etablir la correspondance
entre des valeurs num�eriques et des variables dites linguistiques (faible, mod�er�e, fort ).

Sur un autre plan, un expert ne va pas toujours être capable de fournir une valeur num�erique
pr�ecise pour le crit�ere �etudi�e. Bien souvent, il ne pourra raisonnablement que fournir un ou
plusieurs intervalles associ�es �a des valeurs de con�ance. Par exemple, on est certain que la valeur
sera comprise dans un intervalle tr�es large et on devient de moins en moins certain au fur et �a
mesure que l'intervalle se r�eduit. La th�eorie des possibilit�es �etend la th�eorie des ensembles 
ous
et o�re le cadre th�eorique permettant de d�ecrire une �evaluation sous cette forme d'intervalles
embô�t�es associ�es �a des valeurs de certitude d�ecroissante.

La d�emarche propos�ee exploite ces deux th�eories pour �etablir un lien entre l'�evaluation des
crit�eres et les classes d'�evaluation du probl�eme de d�ecision. Les mod�eles de transposition sont
les outils permettant de relier les valeurs num�eriques d'un crit�ere avec les �el�ements du cadre
de discernement de d�ecision correspondant aux classes d'�evaluation de la d�ecision. Les avis
d'expert relatifs aux crit�eres quantitatifs sont repr�esent�es par des distributions de possibilit�es.
L'�evaluation des crit�eres qualitatifs repose quant �a elle sur une m�ethodologie sp�eci�que. Les
paragraphes ci-dessous d�ecrivent le principe de ces approches.

8.3.2 D�e�nition des mod�eles de transposition quantitatifs

Des possibilit�es aux masses de croyance

Une source (un expert) fournit une �evaluation du crit�ere quantitatif sous la forme de n
intervalles num�eriques et a�ecte, de mani�ere subjective, un niveau de con�ance � i �a chacun
d'entre eux. E i correspond aui �eme intervalle choisi par l'expert (consid�er�e comme une source)
avec i 2 f1 ; 2; : : : ; ng. � i correspond �a une mesure de n�ecessit�eN (E i ) et exprime un degr�e de
con�ance associ�e �a l'intervalle E i .

Dubois et Prade (2006)5 et Baudrit (2005) d�ecrivent les relations entre la th�eorie des possi-
bilit�es et la th�eorie des fonctions de croyance(ou de l'�evidence). Etant donn�e une fonction de
croyancem d�e�nie sur un ensemble �ni S, la distribution de possibilit�es � r�esultant de m est
d�e�nie par � (s) = P l(f sg) (plausibilit�e des singletons).

Pour des �el�ements focaux embô�t�es E i tels que E1 � E2 � : : : En , avec E i = fs 1; : : : ; si g,
la mesure de possibilit�e � et la mesure de n�ecessit�e N (th�eorie des possibilit�es) correspondent
aux fonctions de plausibilit�e ( P l) et de cr�edibilit�e ( Bel)( th�eorie des fonctions de croyance). La
premi�ere �etape consiste �a passer de mesures de n�ecessit�e �a des mesures de possibilit�e (Eq. 8.1)
pour les di��erents intervalles embô�t�es d�e�nis par la source ( Fig. 8.6).

8x 2 R; � (x) = min
i 2f 1;2;:::;ng

(max(1 � � i ); XE i (x))) avec XE i (x) =

(
1 si x 2 E i

0 si x 2 E i
(8.1)

5. vol. 1, p. 140
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Figur e 8.6 { Passage de mesures de n�ecessit�e �a des mesures de possibilit�e

A partir des mesures de possibilit�es, on peut alors d�e�nir les masses de croyance a�ect�ees
aux intervalles (Fig. 8.7).

Fig ure 8.7 { Passage de mesures de possibilit�e �a des masses de croyance

La �gure ( Fig. 8.8) correspond �a un exemple num�erique synth�etisant les di��erentes �etapes
de l'�evaluation du crit�ere quantitatif par la source �a la d�etermination des masses de croyance
associ�ees �a chacun des intervalles num�eriques.
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Fig ure 8.8 { Exemple num�erique : Passage de mesures de n�ecessit�e �a des masses de croyance

Pour le crit�ere cj , chaque sources fournit nbInt s intervalles num�eriques E i embô�t�es d�e�nis
respectivement par un minimum x Inf ( s;i )

= min(E i ), un maximum xSup( s;i) = max(E i ) et une
mesure de n�ecessit�eN (E i ). Cette mesure de n�ecessit�e repr�esente la con�ance minimale dans la
proposition "la valeur du crit�ere cj appartient �a l'intervalle [min(E i ); max(E i )]" ( Fig. 8.9). Pour
les crit�eres qualitatifs, les intervalles 
ous concernent non pas des valeurs num�eriques mais des
intervalles de mesures de cr�edibilit�e (voir 8.4.1, p. 201).

Fi gure 8.9 { Relations entre mesures de n�ecessit�e et de possibilit�e d'apr�es (Baudrit et al., 2005b)
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Construction des mod�eles de transposition quantitatifs

Les mod�eles de transposition quantitatifs �etablissent une correspondance entre des inter-
valles num�eriques associ�es �a chaque crit�ere quantitatif et les �el�ements du cadre de discernement
commun de d�ecision not�e � Decision = fHD 1; HD 2; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g avec GD le nombre
de classes d'�evaluation du crit�ere g�en�eral de d�ecision (Fig. 8.10). Les mod�eles de transposition
("mapping models") correspondent d'une part, �a un mode d'interpr�etation par un expert ou un
groupe d'experts de la correspondance entre des intervalles num�eriques associ�es �a l'�evaluation des
crit�eres quantitatifs et, d'autre part, �a un cadre de discernement commun de d�ecision. Pour un
crit�ere quantitatif donn�e, il peut exister plusieurs mod�eles de transposition associ�es �a plusieurs
opinions d'expert et/ou di��erentes th�eories de fusion ( DST ou DSmT ).

Figu re 8.10 { Principe et mod�eles de transposition quantitative

La d�e�nition des mod�eles de transposition ("mapping model") consiste �a d�e�nir pour chacun
des crit�eres cj du mod�ele hi�erarchique de d�ecision, un ensemble deGD nombre 
ous (Fig. 8.11)
ou d'intervalles 
ous L � R (Fig. 8.12). Un mod�ele de transposition quantitative comporte donc
toujours autant d'intervalles 
ous L � R que d'�el�ements dans le cadre de discernement commun.
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Figur e 8.11 { Nombre 
ou

Les intervalles 
ous L � R sont utilis�es pour �etablir une correspondance entre les �evaluations
incertaines sous forme d'intervalles num�eriques relatifs �a une grandeurx et une classe (ou un
�el�ement) du cadre de discernement de d�ecision commun.

Figur e 8.12 { Intervalle 
ou L � R

Un même probl�eme de d�ecision peut induire di��erents mod�eles de transposition quantitative
mis en �uvre soit dans le cadre de la th�eorie de Dempster-Shafernot�ee DST (Fig. 8.13) soit de
la th�eorie de Dezert-Smarandache, not�eeDSmT (Fig. 8.14). Dans le cadre d'un mod�ele deShafer
(DST ), les intersections entre les �el�ements du cadre de discernement sont vides par d�e�nition.
Une hypoth�ese de "Sensibilit�e mod�er�ee " n'est pas consid�er�ee comme une sorte de transition entre
des niveaux faibles et moyens. Des masses a�ect�ees �a des hypoth�eses di��erentes par les sources
g�en�erent du con
it.
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Figur e 8.13 { Mod�ele et principe de transposition quantitative dans le cadre de laDST

Dans le cadre d'un mod�ele hybride (DSmT ), les intersections peuvent être non vides et
repr�esenter, par exemple, une variation progressive ou une r�eelle intersection entre les hypoth�eses.
La sensibilit�e mod�er�ee peut-être vue comme l'intersection entre des niveaux faible et fort sans
v�eritable notion de con
it. Ce type de mod�ele nous apparâ�t donc int�eressant, d'un point de vue
conceptuel, pour mieux repr�esenter et mod�eliser la r�ealit�e du probl�eme de d�ecision.

Figu re 8.14 { Mod�ele et principe de transposition quantitative dans le cadre de laDSmT
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Pour un crit�ere quantitatif cj donn�e, une sources fournit une �evaluation du crit�ere quantitatif
sous la forme d'une distribution de possibilit�es comprenant nbInt s intervalles num�eriques em-
bô�t�es not�es I (s;int j ) . La distribution de possibilit�es est ensuite transform�ee en un jeu de masses
de croyance relatives aux intervalles num�eriques.

(Fig. 8.15).

Fi gure 8.15 { D�e�nition de jeu de masse de croyance �a partir de l'�evaluation d'un crit�ere
quantitatif

Le processus de transposition quantitatif ("mapping") not�e mapModel(n;c j ) transforme ces
masses (provenant des distribution de possibilit�es) en masses de croyance (bba6) compatibles
avec le cadre de discernement commun de d�ecision (Eq. 8.2). Plusieurs mod�eles de transposition
peuvent être imagin�es pour un même crit�ere : n repr�esente le num�ero du mod�ele �etudi�e.

(
mapModel(n;c j ) : [0; 1] ! [0; 1]

mapModel(n;c j ) (I (s;int j ) ) = f ms;I ( s;int j ) (HD 1); : : : ; ms;I ( s;int j ) (HD GD )g
(8.2)

Pour chaque intervalle I (s;int j ) , le mod�ele de transposition distribue la massems(I (s;int j ) )
d�eduite de la distribution de possibilit�e sur les �el�ements du cadre de discernement � Decision =
fHD 1; HD 2; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g sur lequel la d�ecision globale est prise. La distribution de
ms(I (s;int j ) ) sur HD k (k 2 f1; 2; : : : ; GD g) se fait proportionnellement �a l'intersection des aires
suivantes (Fig. 8.16) :

{ la surface de r�ef�erence constitu�ee par un rectangle de hauteur unit�e et de largeur �egale �a
la longueur de l'intervalle I (s;int j ) soit length(I (s;int j ) ) = xSup( s;int j ) � x Inf ( s;int j )

;
{ l'intersection entre le rectangle ci-dessus et la surface de l'intervalle 
ouL � R d�e�nie dans

le mod�ele de transposition mapModeln;c j et not�ee AmapModel n;c j
(HD k ).

6. basic belief assignment
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8.3.3 Mise en �uvre des mod�eles de transposition quantitatifs

D'un point de vue pratique, les �evaluations des crit�eres quantitatifs sont faites par les di��e-
rentes sources qui fournissent des �evaluations sous forme de distributions de possibilit�es. Celles-ci
sont ensuite interpr�et�ees en terme de masses de croyance associ�ees aux intervalles avant d'être
transpos�ees en masses de croyance compatibles avec le cadre de discernement commun. Pour
chaque crit�ere, des sources, de �abilit�es variables, fournissent des �evaluations plus ou moins pr�e-
cises allant de valeurs discr�etes �a des intervalles num�eriques embô�t�es associ�es �a des mesures de
con�ance. Apr�es avoir rappel�e le principe de la mise en �uvre des mod�eles de transposition,
cette section d�ecrit, pour une sources donn�ee, les principes de mise en �uvre des mod�eles de
transposition en distinguant successivement :

{ une source totalement �able dans les cas :
{ d'une �evaluation par un intervalle impr�ecis unique ;
{ d'une �evaluation par deux intervalles ;
{ d'une �evaluation par nbInt intervalles (cas g�en�eral) ;

{ une source partiellement �able dans les cas :
{ d'une �evaluation par un intervalle impr�ecis unique ;
{ d'une �evaluation par une valeur discr�ete ;
{ d'une �evaluation par nbInt intervalles (cas g�en�eral)

Pour chaque intervalle num�erique issu des distributions de possibilit�es, la masse de croyance
est a�ect�ee �a la surface repr�esent�ee sur les �gures par un rectangle de hauteur unit�e (en rouge sur
les �gures). Le principe consiste �a calculer une appartenance 
oue sur la base de surfaces relatives.
La masse de croyance issue de la distribution de possibilit�es est r�epartie proportionnellement �a
l'intersection de ce rectangle avec chacun des intervalles (ou nombre) 
ous associ�es aux �el�ements
du cadre de discernement.

Cas d'une source totalement �able - �evaluation par un intervalle

La distribution de ms(I (s;int j ) ) sur HD k (k 2 f1; 2; : : : ; GDg) se fait proportionnellement �a
l'intersection des aires suivantes avecint j = 1 ( Fig. 8.16) :

{ la surface de r�ef�erence constitu�ee par le rectangle A I ( s;1) ;
{ l'intersection not�ee A I ( s;1) (HD k ) entre le rectangle ci-dessus et la surface de l'intervalle


ou L � R d�e�nie dans le mod�ele de transposition et codant HD k .
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Fi gure 8.16 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement �able, �evaluation par
un intervalle impr�ecis

Ce cas correspond �a une sources qui �evalue le crit�ere quantitatif sous la forme d'un unique
intervalle impr�ecis ( nbInt s = 1) et dont la mesure de n�ecessit�e est par cons�equent �egale �a 1. Les
�etapes de calcul sont les suivantes :

{ la masse de croyance de l'intervallems(I s;1) = 1 est transf�er�ee vers les �el�ements du cadre
commun de discernement ;

{ l'intervalle I (s;1) = [x Inf ( s;1)
; xSup( s;1) ] (sur la base d'une hauteur �egale �a 1) a une aire totale

A I ( s; 1) = length(I (s;1)) = xSup( s; 1) � x Inf ( s;1)
;

{ A I ( s; 1) repr�esente l'aire totale d'appartenance de l'intervalle avecA I ( s; 1) = A I ( s;1) (HD k� 1)+
A I ( s; 1) (HD k ) ;

{ La masse de croyance transpos�ee surHD k�1 est �egale �a ms;I ( s;1) (HD k�1 ) =
A I ( s;1)

(HD k � 1 )

A I ( s;1)
�

ms(I (s;1)) ;

{ La masse de croyance transpos�ee surHD k est �egale �a ms;I ( s;1) (HD k ) =
A I ( s;1)

(HD k )

A I ( s;1)
�

ms(I (s;1))

Cas d'une source totalement �able - �evaluation par deux intervalles

L'�evaluation du crit�ere par la source s est faite par deux intervalles (nbInt s = 2) embô�t�es
not�es I (s;1) et I (s;2) . Pour chacun des intervalles, la transposition est bas�ee sur une redistribution
de la masse de croyance a�ect�ee �a l'intervalle proportionnellement aux surfaces intersectant les
intervalles 
ous L � R du mod�ele de transposition (Fig. 8.17).

195



CH APITRE 8. LA M �ETHODOLOGIE ( ER-MCDA ) : ANALYSE MULTICRIT �ERES
ET FUSION D'INFORMATION

Fi gure 8.17 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement �able, �evaluation par
deux intervalles impr�ecis embô�t�es

Pour l'intervalle I (s;1) = [x Inf ( s; 1)
; xSup( s;1) ] (Fig. 8.18) :

{ la masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilit�es, est �egale �a ms(I (s;1)) ;
{ la surface de r�ef�erence (rectangle) est �egale �a A I ( s; 1) = A I ( s; 1) = A I ( s;1) (HD k� 1)+A I ( s;1) (HD k ) ;

{ la masse de croyance transpos�ee surHD k�1 estms;I ( s;1) (HD k� 1) =
A I ( s;1)

(HD k � 1 )

A I ( s;1)
�ms(I (s;1)) ;

{ la masse de croyance transpos�ee surHD k est ms;I ( s;1) (HD k ) =
A I ( s; 1)

(HD k )

A I ( s; 1)
� ms(I (s;1)).
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Fi gure 8.18 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement �able, �evaluation par
deux intervalles impr�ecis embô�t�es - intervalle 1

Pour l'intervalle I (s;2) = [x Inf ( s; 2)
; xSup( s;2) ] (Fig. 8.19) :

{ la masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilit�es, est �egale �a ms(I (s;2)) ;
{ la surface de r�ef�erence (rectangle) est �egale �a A I ( s; 2) = A I ( s; 2) = A I ( s;2) (HD k� 1)+A I ( s;2) (HD k )+

A I ( s; 2) (HD k+1 ) ;

{ la masse de croyance transpos�ee surHD k�1 estms;I ( s;2) (HD k� 1) =
A I ( s;2)

(HD k � 1 )

A I ( s;2)
�ms(I (s;2)) ;

{ la masse de croyance transpos�ee surHD k est ms;I ( s;2) (HD k ) =
A I ( s; 2)

(HD k )

A I ( s; 2)
� ms(I (s;2)) ;

{ la masse de croyance transpos�ee surHD k+1 estms;I ( s;2) (HD k+1 ) =
A I ( s;2)

(HD k +1 )

A I ( s;2)
�ms(I (s;2)).
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Fi gure 8.19 { Transposition quantitative : Cas d'une source totalement �able, �evaluation par
deux intervalles impr�ecis embô�t�es - intervalle 2

Cas d'une source totalement �able - G�en�eralisation �a nbInt intervalles

La sources �evalue ici le crit�ere quantitatif par nbInt intervalles. Le j �eme intervalle est d�e�ni
par I (s;Int j ) = [x Inf ( s;Int j )

; xSup( s;Int j ) ] avec j 2 f1 ; 2; : : : ; nbInt sg.

Pour l'intervalle I (s;Int j ) , la surface de r�ef�erenceA I ( s;Int j ) a une largeur �egale �a length(I (s;Int j ) ) =
xSup( s;Int j ) � x Inf ( s;Int j )

et une hauteur hA I ( s;Int j )
�egale �a 1 (par hypoth�ese) soit

A I ( s;Int j ) = length(I (s;Int j ) ) � hA I ( s;Int j )

La masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilit�es, est �egale �a ms(I (s;Int j ) ).
La massems(I (s;Int j ) ) est transpos�ee sur les intervalles 
ousL � R qui ont une intersection non
vide avec la surface de r�ef�erenceA I ( s;Int j ) soit

A I ( s;Int j ) =
nbInt sX

j =1

A I ( s;Int j ) (HD k ) avec k tel que A I ( s;Int j ) \ Amodelx (HD k ) 6=;

La masse transpos�ee surHD k r�esulte de l'intersection A I ( s;Int j ) (HD k ) de la surface de r�e-

f�erence avec l'intervalle 
ou L � R codant le k�eme �el�ement du cadre commun de discernement
� Decision ;

La masse de croyance transpos�ee surHD k est �egale �a

ms;I ( s;Int j ) (HD k ) =
A I ( s;Int j ) (HD k )

A I ( s;I nt j )

� ms(I (s;Int j ) )

La masse transpos�ee sur un �el�ement HD k du cadre de discernement, r�esultant desnbInt s

intervalles d'�evaluation, est �nalement �egale �a la somme des masses transpos�ees sur l'�el�ement
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par chacun des intervalles soit (Eq. 8.3) :

ms(HD k ) =
nbInt sX

j =1

ms;I ( s;Int j ) (HD k ) (8.3)

Cas d'une source partiellement �able - �evaluation par un intervalle

La sources est consid�er�ee ici comme partiellement �able. Un facteur d'a�aiblissement (de
�abilit�e) � s est appliqu�e �a la masse de croyance transpos�ee. La massem0(�) repr�esente la masse
a�ect�ee �a l'ignorance totale ( Fig. 8.20).

Fi gure 8.20 { Transposition quantitative : Cas d'une source partiellement �able, �evaluation par
un intervalle impr�ecis

Cas d'une source partiellement �able - �evaluation par une valeur discr�ete

Dans cette con�guration, la source s fournit une valeur d'�evaluation x1 discr�ete et pr�ecise
du crit�ere quantitatif cj . La masse de croyancem(x 1) est obtenue par intersection directe (ligne
verticale passant parx1) avec les intervalles 
ousL � R du mod�ele de transposition. Un facteur
d'a�aiblissement � s est appliqu�e �a la source pour consid�erer une �abilit�e r�eduite ( Fig. 8.21).
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Fi gure 8.21 { Transposition quantitative : Cas d'une source partiellement �able, �evaluation par
une valeur pr�ecise

Cas d'une source partiellement �able - G�en�eralisation �a nbInt intervalles

La sources consid�er�ee comme partiellement �able �evalue ici le crit�ere quantitatif par nbInt
intervalles. Le j �eme intervalle est d�e�ni par I (s;Int j ) . Les masses de croyance transpos�ees sont
"a�aiblies" en utilisant le processus classique d'a�aiblissement des sources soit

m0
s(HD k ) = � s � ms(x 1) et m0

s(�) = (1 � � s) + � s � ms(�)

Apr�es avoir calcul�e les masses de croyance transpos�ees sur chacun des �el�ementsHD k du
cadre de discernement commun, les masses de croyance a�aiblies sont d�e�nies par (Fig. 8.20)

m0
s;I ( s;Int j )

(HD k ) =
A I ( s;Int j ) (HD k )

A I ( s;I nt j )

� � s � ms;I ( s;Int j )

R�ecapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

Les phases successives du processus de transposition quantitative comprennent donc (Fig.8.22) :

1. la conception du mod�ele de transposition quantitative comprenant le choix du cadre de
discernement, de la th�eorie DST ou DSmT et la d�e�nition des intervalles 
ous composant
le mod�ele de transposition ;

2. l'�evaluation du crit�ere par une source s plus ou moins �able sous forme impr�ecise (distri-
bution de possibilit�es) ou pr�ecise (valeur discr�ete) ;

3. l'expression des masses de croyance �a partir des distributions de possibilit�es ;

4. la transposition des masses pour chaque intervalle d'�evaluation ;

5. la synth�ese des masses transpos�ees pour chaque �el�ement 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 { R�ecapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

La mise en �uvre du processus est d�ecrite dans les applications sur la base d'algorithmes et
outils informatiques partiellement d�ecrits en annexe.

8.4 Mod�eles de Transposition ("Mapping model") et d'Evalua-
tion ("Scaling model") 
ous des crit�eres qualitatifs

8.4.1 Mod�ele de Transposition ("Mapping model") qualitatif

Principe de la transposition qualitative

Un crit�ere qualitatif est un crit�ere cj dont l'�evaluation se pr�esente sous une forme bool�eenne
exprimant l'appartenance �a une classe HQualg;c j avec g 2 f1; 2; : : : ; Gcj g o�u Gcj repr�esente
le nombre de classes d'�evaluations du crit�erecj . Les classes pouvant �eventuellement être des
intervalles num�eriques sont pr�e-d�e�nies et ne peuvent pas varier.

Le processus de transposition qualitative transforme l'�evaluation qualitative d'un crit�ere en
une masse de croyance exprim�ee dans le cadre de discernement commun. Dans le cas d'un
crit�ere quantitatif, on a montr�e pr�ec�edemment comment la d�e�nition d'intervalles num�eriques
sous forme de distribution de possibilit�es permet d'obtenir une masse de croyance associ�ee �a un
intervalle (voir 8.3) 7. Dans le cadre d'un crit�ere qualitatif, il n'existe pas de m�ethode directe
permettant d'�etablir une correspondance entre l'�evaluation bas�ee sur l'appartenance �a une classe

7. p. 186
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et une masse de croyance. Le principe global de la m�ethodologie propos�eeER-MCDA consiste
�a �evaluer une alternative (en vue de prendre une d�ecision) en prenant en compte l'importance
relative des crit�eres, la nature imparfaite et incertaine des informations et la �abilit�e des sources.
Pour un crit�ere qualitatif donn�e, la m�ethodologie comprend trois phases principales et sept �etapes
d�ecrites sur la �gure 8.23.

D�e�nition des mod�eles d'�evaluation qualitative Dans un premier temps (�etape 1),
on d�e�nit un mod�ele d'�evaluation qualitative ("scaling model") qui d�ecompose les �el�ements du
cadre de discernement en classes d'�evaluation qualitatives ou parties d'unmod�ele d'�evaluation
en utilisant soit le cadre th�eorique de la DST, soit celui de la DSmT. Les parties ou �el�ements
du mod�ele d'�evaluation qualitative sont ensuite analys�es (�etape 2) en termes d'importance re-
lative selon un principe de comparaison par paires comme dans le cadre d'une m�ethode d�eriv�ee
de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) classique. Les poids sont ensuite interpr�et�es en
masses de croyance utilis�es pour d�e�nir des mesures de cr�edibilit�e utilis�ees dans le mod�ele de
transposition qualitative (�etape 3).

Evaluation impr�ecise et incertaine de l'alternative Dans un second temps, on pro-
c�ede pour chaque source �a l'�evaluation de l'alternative. Pour chaque partie du mod�ele d'�eva-
luation qualitatif concernant l'alternative �etudi�ee, la source s �evalue les niveaux de con�ance
haut et bas avec lesquels elle consid�ere que l'alternative �etudi�ee comprend la partie ou l'�el�ement
(�etape 4). La valeur de cr�edibilit�e Belg issue du mod�ele d'�evaluation qualitative constitue ici
un maximum possible dans le cas o�u la source est totalement con�ante dans son �evaluation. On
utilise les estimations faites par l'�evaluateur sur chacun des �el�ements pour calculer un facteur
d'a�aiblissement global (�etape 6).

Transposition de l'�evaluation qualitative L'�evaluation qualitative a la forme d'un in-
tervalle not�e BelInt cj = [BelInt min;c j ; BelInt max;c j ] de deux valeurs haute et basse de cr�edibi-
lit�e (�etape 5). La derni�ere �etape consiste �a transposer cet intervalle sous la forme d'un jeu de
masse de croyance compatible avec le cadre de discernement de d�ecision commun �Decision =
fHD 1; HD 2; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g (�etape 7).

Ces �etapes sont d�ecrites dans les paragraphes ci-dessous et mises en application dans la
section 9.18.

8. p. 223
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Fi gure 8.23 { Etapes des processus d'�evaluation et de transposition qualitatives vers le cadre
de discernement commun (de d�ecision)

8.4.2 Construction des mod�eles d'�evaluation ("Scaling model") et de trans-
position qualitative

D�e�nition du cadre de discernement d'�evaluation qualitative ( DST ou DSmT )

Cette �etape (�etape 1, Fig. 8.23) consiste �a mod�eliser les classes d'�evaluations du crit�ere
qualitatif pour en permettre l'�evaluation ult�erieure. Le principe et l'int�erêt de l'approche sont
introduits au travers d'un exemple 9. On consid�ere ici qu'on l'on doit �evaluer la sensibilit�e par
rapport �a un crit�ere dit d' infrastructures. Les infrastructures peuvent être soit des �equipements
collectifs (�ecoles, cr�eches, salles communales . . . ), industriels (usines, stations de pompage . . . )
ou de secours (caserne de pompiers, mairie . . . ). Les �equipements de secours sont jug�es plus
sensibles que les �equipements industriels eux-mêmes jug�es plus sensibles que les �equipements
collectifs. Sur un site donn�e, ces �el�ements peuvent être pr�esents 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 pr�esence d'une �ecole ou d'une usine. Dans le mod�ele op�erationnel initial,
les associations de classes d'infrastructure sont ainsi class�ees en termes de sensibilit�e 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 t�el�ephonique, une usine et une
caserne de pompiers. La d�ecomposition classique conduit �a identi�er des �equipements apparte-
nant exclusivement �a la classe �equipements industriels (usine), �a la classe secours (caserne de
pompiers) et un cas mixte correspondant au cas du central t�el�ephonique qui est �a 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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même endroit deux caract�eristiques. Comment prendre en compte les combinaisons de classes
d'�evaluations et proposer une gradation dans l'�evaluation de crit�eres "composites"?

La d�e�nition de di��erents mod�eles d'�evaluation qualitative r�epond �a cet objectif. Dans le
cadre de la th�eorie de laDST, on ne peut pas prendre en compte le cas ci-dessus sans cr�eer une
classe �ctive (ra�nement du mod�ele). De mani�ere assez contradictoire, cette classe correspond
alors �a l'intersection de deux classes mais n'a par hypoth�ese de la th�eorie aucune intersection
avec les autres classes. Le cadre de laDSmT permet d'un point de vue conceptuel de traiter
plus correctement cette con�guration. Les deux contextes sont donc envisag�es.

Dans le cas de crit�eres qualitatifs, le mod�ele d'�evaluation qualitative, bas�e sur un cadre de
discernement dit "d'�evaluation", va d�ecomposer les classes d'�evaluation des crit�eres qualitatifs en
�el�ements ou parties permettant de prendre en compte et d'�evaluer les �eventuelles intersections
entre classes. Une classe d'�evaluation du crit�ere qualitatif peut donc correspondre �a une ou
plusieurs parties du mod�ele d'�evaluation.

La th�eorie DSmT est utilis�ee ici comme support conceptuel pour repr�esenter les �el�ements
composant les classes d'�evaluation qualitative du crit�ere. Elle permet une description plus �ne et
r�ealiste du contexte d'�evaluation en consid�erant notamment les cas de combinaisons complexes
entre des classes d'�evaluation. Dans une repr�esentation sous forme d'un diagramme deVenn 10

du mod�ele d'�evaluation, on note ici � 1, � 2 et � 3 les classes d'�evaluation du crit�ere qualitatif. Dans
le cadre de laDST , les parties ou �el�ements du mod�ele correspondent aux classes d'�evaluation
qualitatives. Dans un mod�ele DSmT , les classes correspondent �a l'union de plusieurs parties (ou
�el�ements) du mod�ele (Fig. 8.24).

Fi gure 8.24 { D�e�nition du cadre de discernement du mod�ele d'�evaluation qualitative dans le
contexte de laDST et de la DSmT sous forme d'un diagramme deVenn

L'importance des classes qualitatives est traduite en masses de croyance

L' importance relative de chacune des classes d'�evaluation du crit�ere qualitatif traduit leur
contribution respective �a la d�ecision. Pour d�ecrire l'importance globale d'une classe d'�evaluation

10. du nom du math�ematicien anglais John Venn(1834-1923), inventeur de cette repr�esentation
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qualitative, la m�ethode consiste �a d�e�nir l'importance de chacune des parties constituant cette
classe. Cette importance correspond �a la notion de pr�ef�erence �evalu�ee classiquement par la
m�ethode de comparaison par paires de la m�ethodeAHP. Les poids calcul�es pour les parties (ou
�el�ements) du mod�ele d'�evaluation qualitative ont les propri�et�es d'un jeu de masses de croyance
(Yager, 2008) soit wg 2 [0;1] et

P
wg = 1 et sont interpr�et�es comme tels (�etape 2, Fig. 8.23).

Pour chaque �el�ement, les poids sont consid�er�es comme des masses de croyance. Comme les
�el�ements focaux sont des singletons, sur la base des principes de mod�elisation choisis, ces masses
de croyance sont �equivalentes �a des mesures de cr�edibilit�e (Eq. 8.4) .

w(H Qual g ;c j ;s ) = m(H Qual g ;c j ;s ) = Bel (H Qual g ;c j ;s ) (8.4)

Les combinaisons croissantes (unions) des �el�ements du mod�ele d'�evaluation qualitative corres-
pondent �a des niveaux d'importance croissante dans le mod�ele g�en�eral de d�ecision. La cr�edibilit�e
d'une combinaison donn�ee peut donc être assimil�ee �a une mesure de cette importance dans le
processus de d�ecision. Une valeur de cr�edibilit�e peut donc être calcul�ee pour chaque classe d'�eva-
luation qualitative sur la base des cr�edibilit�es associ�ees aux �el�ements (Bel (H Qual g ;c j ;s ) not�ee Belg
sous une forme simpli��ee) qui la composent (un ou plusieurs �el�ements selon le mod�ele th�eorique
DST ou DSmT consid�er�e).

Mod�ele de transposition qualitative

A partir du moment o�u l'on dispose d'une �evaluation sous la forme d'un intervalle num�erique,
le mod�ele et la m�ethode de transposition qualitative sont similaires �a celles d�evelopp�ees pour les
crit�eres quantitatifs. Le mod�ele de transposition qualitative est compos�e d'intervalles 
ous L � R
d�e�nis sur la base de noyau et de support correspondant �a des valeurs de cr�edibilit�es issues du
mod�ele d'�evaluation qualitative.

8.4.3 Processus d'�evaluation qualitative

Indices de con�ance dans l'�evaluation

Ce processus (�etape 4,Fig. 8.23 etFig. 8.25) vise �a produire un intervalle num�erique permet-
tant la transposition vers le cadre commun de discernement de d�ecision. Lemod�ele d'�evaluation
qualitative a fourni plus haut une d�ecomposition des classes d'�evaluation qualitative du crit�ere
cj en �el�ements (singletons) permettant de d�ecrire les combinaisons entre les classes d'�evaluation.
Pour une alternative donn�ee, chaque source va �evaluer la pr�esence des �el�ements. La pr�esence
d'un �el�ement g est prise en compte par un facteur bool�eeninput (H Qual g ;c j ;s ) not�e input g sous
forme simpli��ee (prenant une valeur nulle en cas d'absence et 1 en cas de pr�esence). La source
s estime alors la con�ance qu'elle a dans la pr�esence de l'�el�ementg par des indices inf�erieur et
sup�erieurs choisis sur une �echelle ordinale du type de celle propos�ee par (Saaty, 1982). Ces va-
leurs sont normalis�ees pour calculer des valeurs hautes (confmax ), basses (confmin ) et moyennes
(confmean ) d'un indice de con�ance.
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Fi gure 8.25 { D�e�nition des indices de con�ance minimum, maximum et moyen associ�e �a
l'�evaluation d'un �el�ement

Intervalle d'�evaluation qualitative

A partir de la valeur de cr�edibilit�e de l'�el�ement g not�ee Bel (H Qual g ;c j ;s ) ou Belg sous une forme

simpli��ee et des indices de con�ance, on d�etermine (�etape 5, Fig. 8.23 et Fig. 8.26) des bornes
de cr�edibilit�e hautes et basses pour chaque �el�ement puis l'intervalle d'�evaluation qualitative
BelInt cj = [BelInt min;c j ; BelInt max;c j ] qui est utilis�e ensuite dans le processus de transposition
qualitative.

206



8.5. PROCESSUS DE FUSION DES AVIS D'EXPERTS ET R �EGLE DE D �ECISION

Figur e 8.26 { D�e�nition de l'intervalle d'�evaluation qualitative

Facteur d'a�aiblissement

A partir des indices de con�ance calcul�es sur chacun des �el�ements, on peut d�eterminer un
facteur d'a�aiblissement global (�etape 6, Fig. 8.23 et Fig. 8.26).

Dans le mod�ele actuel, le facteur d'a�aiblissement (de �abilit�e) est appliqu�e aux masses de
croyance transpos�ees issues de l'�evaluation qualitative. Cette approche d�evelopp�ee en premi�ere
approche peut s'av�erer discutable car elle cumule deux a�aiblissements successifs des masses
de croyance, en phase d'�evaluation puis en phase de transposition. On pourrait imaginer de ne
pas appliquer le facteur d'a�aiblissement de �abilit�e aux masses de croyance transpos�ees en ne
laissant qu'�a ce facteur un rôle indicatif du niveau de con�ance dans l'�evaluation. Dans ce cas,
par contre, on ne propage pas le niveau d'ignorance identi��e lors de la phase d'�evaluation.

8.5 Processus de fusion des avis d'experts et r�egle de d�ecision

Cette derni�ere �etape fusionne les crit�eres consid�er�es comme des sources pour aboutir �a une
�evaluation du crit�ere de d�ecision par rapport aux di��erents �el�ements du cadre de discernement.

8.5.1 Ordre de fusion

La d�etermination de l'ordre de la fusion fait partie des points essentiels dans la formalisation
d'un probl�eme de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Jusqu'o�u faut-il ou ne faut-il pas suivre la
d�ecomposition hi�erarchique dans la d�etermination de l'ordre de fusion. Dans le cas d'une source,
les strat�egies de fusion peuvent être bas�ees sur le regroupement de crit�eres ou au contraire sur
une fusion "�a plat" des crit�eres, ind�ependamment de la structure hi�erarchique ( Fig. 8.27). Deux
modes de fusion existent : La fusion statique et la fusion dynamique. Le cas statique correspond
�a la fusion simultan�ee de toutes les sources. Le cas dynamique correspond �a la fusion d'un
groupe de sources puis la fusion du r�esultat avec d'autres sources. Ce dernier cas correspond
par exemple au contexte de donn�ees qui sont acquises successivement. Dans ce cas, les derni�eres
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sources fusionn�ees in
uencent majoritairement le r�esultat. Les ordres de fusion d�ependent de la
probl�ematique de d�ecision et constituent une des di�cult�es de la m�ethodologie. Imaginons que
plusieurs experts �evaluent chacun une alternative selon di��erents crit�eres. Deux strat�egies sont
possibles :

{ la premi�ere consiste �a d'abord �evaluer compl�etement l'alternative pour chaque expert en fu-
sionnant �eventuellement ses propres avis (de mani�ere dynamique). Elle impose que chaque
expert �evalue compl�etement l'alternative. On obtient alors pour chaque expert un ensemble
de jeux de masses exprim�es sur le cadre de discernement commun de d�ecision. Ce proces-
sus permet d'identi�er comment chaque expert a construit sa d�ecision en fonction de ses
impr�ecisions et de ses incertitudes. En fusionnant les avis d'expert, on obtient une d�ecision
qui compare des avis d'expert ;

{ la seconde m�ethode consiste �a fusionner les avis d'expert, exprim�es au travers des �evalua-
tions, au niveau de chaque crit�ere. On obtient alors une information sur la contribution de
chaque crit�ere �a la d�ecision.

Figu re 8.27 { Strat�egies de fusion

Dans le cas de plusieurs sources �evaluant les crit�eres, le nombre de strat�egies de fusion
est encore plus important (Fig. 8.28). Les r�esultats de fusion ne sont pas identiques selon ces
di��erents processus d�es que l'on utilise une r�egle de fusion qui n'est pas associative. L'ordre
est donc d�eterminant et correspond �a un objectif d'interpr�etation des r�esultats particuliers. Des
�etudes de sensibilit�e doivent être faites pour comparer les di��erentes strat�egies.
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Fi gure 8.28 { Est-ce que le processus de fusion doit suivre le mod�ele de d�ecision (cas de plusieurs
sources) ?

Dans une premi�ere approche, le mod�ele impl�ement�e correspond au mod�ele (+Crit�ere (+ Source-
Evaluation)) (Fig. 8.29), les signes + correspondant �a une �etape de fusion. Dans ce mod�ele, le
nombre de sources fusionn�ees au niveau de chaque crit�ere correspond au produit du nombre de
sources par le nombre d'�evaluations propos�ees par chaque source. Ce mod�ele est retenu car il
nous semble le plus proche de la d�emarche d'analyse multicrit�eres en fusionnant e�ectivement
des crit�eres pour obtenir une d�ecision. De plus, il permet de prendre en compte des nombres
d'�evaluations variables d'un crit�ere �a un autre. Les deux �etapes de fusion nous semblent devoir
être conserv�ees pour permettre d'obtenir une information compatible avec le mod�ele de d�ecision
hi�erarchique. Pour un crit�ere donn�e, le processus de fusion permet de voir comment un crit�ere
contribue �a chacune des classes du cadre de discernement commun et de mesurer l'incertitude
associ�ee �a l'�evaluation (m(�)). Comme indiqu�e ci-dessus, cet ordre n'est pas exclusif.
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Fi gure 8.29 { Description d�etaill�e du processus de fusion impl�ement�e

8.5.2 Facteurs d'a�aiblissement di��erenci�es pour l'importance et la �abilit�e
des sources

La m�ethodologie ER-MCDA propos�ee combine d'une part l'analyse multicrit�eres hi�erarchique
qui agr�ege des pr�ef�erences exprim�ees sur des crit�eres et, d'autre part, la fusion d'information qui
s'int�eresse au degr�e de v�erit�e de l'information et/ou de propositions. Dans les deux cas, l'objectif
est une d�ecision consistant soit �a choisir entre ou classer di��erentes alternatives, soit �a d�eterminer
ou identi�er l'information la plus �able. La m�ethodologie ER-MCDA repose sur deux niveaux
de fusion concernant tout d'abord les �evaluations plus ou moins �ables des crit�eres fournis par
les sources puis les crit�eres eux-mêmes consid�er�es comme des sources plus ou moins importantes
(Fig. 8.30). Il en r�esulte une d�elicate question �a laquelle la m�ethode tente de r�epondre : comment
associer importance et v�erit�e de l'information dans le cadre d'un processus de fusion ?
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Fi gure 8.30 { Mise en �uvre des facteurs d'a�aiblissement �a deux niveaux de fusion dans
l'approche ER-MCDA

Consid�erer les poids comme des facteurs d'a�aiblissement

Dans le cadre de la fusion d'information, les facteurs d'a�aiblissement sont utilis�es classique-
ment pour prendre en compte la �abilit�e des sources. Pour chaque sourcesr avecr 2 f 1;2; : : : ; Sg,
� r repr�esente la con�ance accord�ee par le syst�eme �a la source. (� r = 1) correspond �a une source
totalement �able, � r = 0 correspond �a une source totalement non �able (Dezert, 2003). Dans le
cadre de la m�ethodologieER-MCDA , ils sont mis en �uvre dans cet esprit au stade de l'�evalua-
tion des crit�eres qualitatifs et quantitatifs. Ces facteurs d'a�aiblissement sont estim�es a priori
pour les crit�eres quantitatifs. Pour les crit�eres qualitatifs, une m�ethode indirecte permet de les
estimer �a partir d'indices de con�ance sur les �el�ements du cadre de discernement d'�evaluation
(voir 8.4.3) 11.

Au niveau de la seconde �etape de fusion des crit�eres consid�er�es comme des sources (apr�es
transposition et fusion des �evaluations), les facteurs d'a�aiblissement devraient être consid�er�es
non plus en terme de �abilit�e mais d'importance. A d�efaut de m�ethode adapt�ee, l'approche
par d�efaut consiste n�eanmoins �a d�eduire des facteurs d'a�aiblissement "classiques" des poids

11. p. 207
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issus de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique (AHP ). Ces poids sont d�e�nis pour chaque crit�ere
�a l'aide de comparaisons par paires ou r�esultent d'une r�etro-analyse de mod�ele existants sur
la base de recon�guration hi�erarchique et de di��erents mod�eles de normalisation. Apr�es une
�etape de normalisation des poids bas�ee sur le maximum, le facteur d'a�aiblissement� r peut être
d�e�ni selon la m�ethode propos�ee dans (Beynon, 2005a) sous la forme� r = wr

max( wk ) with k 2
f1 ; 2; : : : ; Sg (Fig. 8.31).

Fi gure 8.31 { Deux m�ethodes pour passer des pr�ef�erences (poids) �a un facteur d'a�aiblissement

Appliquer ce facteur d'a�aiblissement �a un jeu de masse transpos�e au niveau d'un crit�ere
revient �a consid�erer que le crit�ere n'est pas �able au même titre que les �evaluations des sources
pouvaient l'être. En fusionnant les crit�eres de cette fa�con, on limite l'int�erêt de la m�ethode en
termes d'aide �a la d�ecision car le jeu de masse fusionn�e provient de deux logiques di��erentes.
Cette m�ethode apparâ�t donc imparfaite et nous proposons dans la suite une alternative possible.

Peut-on traduire l'importance d'un crit�ere par un facteur d'a�aiblissement ?

Pour repr�esenter l'importance relative d'un crit�ere dans le même esprit que dans un pro-
bl�eme de d�ecision multicrit�eres, nous proposons un facteur d'a�aiblissement d'importance not�e
� Imp . Il s'inspire du principe d�evelopp�e par (Smets and Kennes, 1994), qui autorise dans le
cadre l'hypoth�ese du monde ouvert, l'a�ectation d'une masse de croyance non nulle sur l'en-
semble vide. Pour une sourceB d�ecrite par un jeu de masse de croyancem(�) relativement au
cadre de discernement � et utilis�e dans le cadre de l'approcheER-MCDA 12, le facteur d'af-
faiblissement d'importance (exp�erimental) � Imp; B est d�e�ni par � Imp 2]0;1] tel que pour tout
�el�ement A � � , la masse de croyance a�aiblie par importance m0

Imp (�) est d�e�nie par ( Eq. 8.5) :
(

m(A )

m(; )
�!

(
m0

Imp (A ) = � Imp � m(A) 8A 6=;

m0
Imp (; ) = (1 � � Imp ) + � Imp � m(;)

(8.5)

Le cas � Imp = 1 correspond �a une sourceB qui aurait la valeur maximale d'importance
possible. Le principe de ce facteur d'a�aiblissement d'importance est de r�eduire la masse de

12. Evidential reasoning - Multi-criteria decision analysis
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croyance relative �a un crit�ere terminal (utilis�e dans le cadre de la fusion �a plat) sans accrô�tre
l'ignorance totale correspondant �a m(�). L'id�ee consiste, lors de la derni�ere phase de fusion
de l'approche ER-MCDA , �a a�aiblir une source �a la fois en fonction de sa �abilit�e et de son
importance et d'interpr�eter la d�ecision sur ces bases. Comme le principe consiste �a a�ecter
arti�ciellement une masse de croyance sur l'ensemble vide, cette m�ethode doit être utilis�ee dans
un contexte o�u la masse de croyance attribu�ee �a l'ensemble vide peut être non nulle. Les exemples
suivants illustrent le principe de ce facteur d'a�aiblissement d'importance dans un cas tr�es simple
d'un cadre de discernement � = fHD 1; HD 2g comprenant deux hypoth�eses (Card(�) = 2) et
analys�e dans le cadre de laDST et de la DSmT (Fig. 8.32) .

Fi gure 8.32 { Mod�eles DST et DSmT pour les cas de test du facteur d'a�aiblissement d'im-
portance

La sourcec1 est suppos�ee tr�es peu �able (� Rel;1 = 0:1) mais tr�es importante dans le cadre du
processus de d�ecision (� ImpRel;1 = 1) tandis que la source c2 est consid�er�ee comme totalement
�able ( � Rel;2 = 1) mais peu importante dans le processus de d�ecision (� ImpRel;2 = 0:1). Les
jeux de masses de croyance correspondent aux niveaux maximum de con
it entre deux sources
(Fig. 8.33). La source ou crit�erec1 (peu �able, importante dans le processus de d�ecision) soutient
totalement l'hypoth�ese HD 2. La source ou crit�ere c2 (tr�es �able, peu importante dans le processus
de d�ecision) soutient totalement l'hypoth�ese HD 1 (Fig. 8.34).
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Fi gure 8.33 { Cas test : �abilit�e et importance des sources (crit�eres) c1 and c2

Premi�ere approche : appliquer deux fois le facteur d'a�aiblissement classique

Dans un premier temps, on utilise comme base de comparaison un double a�aiblissement
bas�e sur un facteur d'a�aiblissement de la �abilit�e dans le contexte de la DST (Tab. 8.1) ou
de la DSmT (Tab. 8.2). A partir de jeux de masse de croyance fournis par les sourcesc1 et
c2, on applique successivement un facteur d'a�aiblissement (classique) interpr�et�e en terme de
�abilit�e ( � Rel ) puis d'importance (� ImpRel ). Dans les tableauxTab. 8.1 et Tab. 8.2, en l'absence
d'autre m�ethode, l'a�aiblissement classique correspondant �a un a�aiblissement de �abilit�e est
tout d'abord appliqu�e dans l'�etape 2 pour prendre en compte l'importance relative des sources13.

13. d'o�u la d�enomination �abilit�e de cette �etape dans les tableaux alors qu'il devrait s'agir d'une importance
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� = f HD 1; HD 2g
Masses a�aiblies bba

Etapes d'a�aiblisse-
ment

Source Facteur d'a�aiblissement ; H D1 H D2 �

Ini tialisation
c1 aucun 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0

Etape 1 :Fiabilit�e
c1 � Rel;1 = 0 :1 0 0 0:1 0:9
c2 � Rel;2 = 1 0 1 0 0

Etape 2 :Fiabilit�e
c1 � I mpRel;1 = 1 0 0 0:1 0:9
c2 � I mpRel;2 = 0 :1 0 0:1 0 0:9

R�egle de fusion : Dempster

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0 0:0909 0:0909 0:8182
B el 0 0:0909 0:0909 1
Pl 0 0:9091 0:9091 1

R�egle de fusion : Smets

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0:01 0:09 0:09 0:81
B el 0:01 0:1 0:1 1
Pl 0:01 0:9 0:9 0:99

R�egle de fusion : PCR6

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0 0:095 0:095 0:81
B el 0 0:095 0:095 1
Pl 0 0:905 0:905 1

Table 8.1 { Approche ER-MCDA - double a�aiblissement (�abilit�e ) des crit�eres c1 et c2 -
cadre DST - Mod�ele de Shafer

Analyse des r�esultats Dans le cadre d'un mod�ele de Shafer (ou de laDST ), les r�esultats
(Tab. 8.1) montrent que le mod�ele ne fournit aucune information permettant de d�ecider entre
les deux hypoth�eses du cadre de discernement (voir aussiFig. 8.34). L'utilisation du facteur
d'a�aiblissement classique (de �abilit�e) pour repr�esenter l'importance d'un crit�ere ne permet
pas de di��erencier importance et con�ance. Dans le cadre d'un mod�ele libre (DSmT ), il n'y a
pas de con
it et la r�egle DSmC ne permet pas non plus de d�ecider. Les masses fusionn�ees des
hypoth�eses HD 1 et HD 2 sont �egales (Tab. 8.2).
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Figur e 8.34 { R�esultats des m�ethodes d'a�aiblissement des sources :�abilit�e-�abilit�e

� = fHD 1; HD 2g
Masses a�aibliesbba

Etapes d'a�aiblisse-
ment

Source Facteur d'af-
faiblissement

; H
D

1

H
D

1
\

H
D

2

H
D

2

�

Initialisation
c1 aucun 0 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0 0

Etape 1 :Fiabilit�e
c1 � Rel;1 = 0:1 0 0 0 0:1 0:9
c2 � Rel;2 = 1 0 1 0 0 0

Etape 2 :Fiabilit�e
c1 � I mpRel;1 = 1 0 0 0 0:1 0:9
c2 � I mpRel;2 =

0:1
0 0:1 0 0 0:9

R�egle de fusion : DSm

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0 0:09 0:01 0:09 0:81
B el 0 0:1 0:01 0:1 1
Pl 0 1 1 1 1

Table 8.2 { Approche ER-MCDA - double a�aiblissement (�abilit�e ) des crit�eres c1 et c2 -
cadre DSmT - Mod�ele libre
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Au tre approche : utiliser un nouveau facteur d'a�aiblissement pour l'importance

La d�emarche consiste ici �a appliquer successivement un facteur d'a�aiblissement (classique)
de �abilit�e puis un facteur d'a�aiblissement d'importance en consid�erant un mod�ele de Shafer
(DST )(Tab. 8.3) et un mod�ele libre (DSmT ) (Tab. 8.4) et en appliquant la r�egle de fusion de
Ph. Smets. Les r�esultats montrent que ce processus permet de produire une d�ecision : l'hypo-
th�ese HD 1 (cod�ee 010) est retenue. La �abilit�e de l'information est ici privil�egi�ee par rapport �a
l'importance : A masses de croyance �egales, la source �able mais peu importante d�etermine la
d�ecision par rapport �a la source importante mais peu �able, ce qui est un r�esultat coh�erent avec
les principes de la fusion d'information mais qui peut être discut�e dans le cadre d'un v�eritable
contexte de d�ecision.

� = fHD 1; HD 2g
Masses a�aiblies bba

Etapes d'a�aiblisse-
ment

Source Facteur d'a�aiblissement ; H D1 H D2 �

Ini tialisation
c1 aucun 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0

Etape 1 :Fiabilit�e
c1 � Rel;1 = 0 :1 0 0 0:1 0:9
c2 � Rel;2 = 1 0 1 0 0

Etape 2 : Importance
c1 � I mp;1 = 1 0 0 0:1 0:9
c2 � I mp;2 = 0 :1 0:9 0:1 0 0

R�egle de fusion : Smets

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0:91 0:09 0 0
B el 0:91 1 0 0
Pl 0:91 0:09 0 0

Table 8.3 { Approche ER-MCDA - double a�aiblissement (Fiabilit�e puis Importance) des
crit�eres c1 et c2 - cadre DST - Mod�ele de Shafer
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� = fHD 1; HD 2g
Masses a�aibliesbba

Etapes d'a�aiblisse-
ment

Source Facteur d'af-
faiblissement

; H
D

1

H
D

1
\

H
D

2

H
D

2

�

Ini tialisation
c1 aucun 0 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0 0

Etape 1 :Fiabilit�e
c1 � Rel;1 = 0 :1 0 0 0 0:1 0:9
c2 � Rel;2 = 1 0 1 0 0 0

Etape 2 : Importance
c1 � I mp;1 = 1 0 0 0 0:1 0:9
c2 � I mp;2 = 0 :1 0:9 0:1 0 0 0

R�egle de fusion : DSm-Smets

R�esultat de la fusion c1 � c2

bba 0:9 0:09 0:01 0 0
B el 0:9 1 0:91 0 0
Pl 0:9 0:1 0:1 0 0

Table 8.4 { Approche ER-MCDA - double a�aiblissement (Fiabilit�e puis Importance) des
crit�eres c1 et c2 - cadre DSmT - Mod�ele libre

Conclusion sur le facteur d'a�aiblissement d'importance

Le facteur d'a�aiblissement classique ne permet pas de di��erencier l'importance et la �abilit�e.
La m�ethode de double a�aiblissement (�abilit�e et importance) propos�ee envisage un transfert
des masses sur � et l'ensemble vide; dans le cadre d'une hypoth�ese de monde ouvert (masse non
nulle autoris�ee sur l'ensemble vide) et permet �nalement une d�ecision privil�egiant la �abilit�e de
l'information �a son importance. La question de la prise en compte des notions d'importance et
de �abilit�e dans un processus de fusion reste cependant pos�ee. Des r�egles de r�epartition propor-
tionnelles du type PCR mais adapt�ees �a ce contexte pourraient être imagin�ees. De même, l'ordre
de fusion peut permettre �egalement de mieux prendre en compte cette notion d'importance.

Le processus de fusion poursuivi jusqu'�a la production d'une d�ecision (fusion de crit�eres)
n'est peut-être �egalement pas le plus adapt�e. La prise en compte simultan�ee de l'importance
et de la �abilit�e des sources peut s'apparenter �a un probl�eme de d�ecision multicrit�eres. Pour
produire une d�ecision au stade ultime de la d�emarche, sur la base de crit�eres caract�eris�es en terme
d'importance et de �abilit�e, est-ce qu'il ne faudrait pas envisager et tester une autre m�ethode
d'aide �a la d�ecision multicrit�eres (bas�ee sur une agr�egation totale ou partielle) consid�erant la
qualit�e de l'information comme un nouveau crit�ere ?

8.6 Conclusion

Associer imperfection de l'information et d�ecision

Le principe de la m�ethode Une probl�ematique de d�ecision consiste soit �a choisir, classer,
trier des alternatives ou actions entre elles. La m�ethodologie propos�ee, d�enomm�eeER-MCDA ,
consiste �a d�e�nir des classes de d�ecision et �a analyser comment l'information disponible, impar-
faite et provenant de sources h�et�erog�enes, in�egalement �ables et potentiellement con
ictuelles,
permet de soutenir le rattachement d'une alternative aux classes de d�ecision. Elle associe plu-
sieurs cadres th�eoriques de manipulation et traitement de l'information imparfaite et l'analyse
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multicrit�eres hi�erarchique. Les alternatives peuvent être �evalu�ees (en vue de prendre une d�e-
cision) en consid�erant l'importance relative des crit�eres, la nature impr�ecise et incertaine des
informations, la �abilit�e et les contradictions entre des sources d'information. L'analyse multi-
crit�eres hi�erarchique sert de support conceptuel pour formuler hi�erarchiquement le probl�eme de
d�ecision et d�eterminer les pr�ef�erences entre crit�eres. La m�ethode d'agr�egation de l'AHP n'est
pas utilis�ee pour produire une d�ecision.

Les th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance permettent de
prendre en compte le caract�ere imparfait de l'information et de transposer les �evaluations de
crit�eres qualitatifs et quantitatifs dans un cadre de discernement de d�ecision commun, obliga-
toire pour proc�eder �a une fusion d'information. Des distributions de possibilit�es sont utilis�ees
pour �evaluer les crit�eres quantitatifs sous forme d'intervalles num�eriques sur lesquels l'expert (la
source) d�e�nit un niveau de con�ance grâce �a une mesure subjective de n�ecessit�e. Cette distri-
bution permet ensuite d'obtenir des masses de croyances en exploitant les correspondances entre
les mesures de cr�edibilit�e, plausibilit�e et respectivement n�ecessit�e, possibilit�e. Des intervalles

ous permettent d'�etablir une correspondance ou transposition entre les �evaluations des crit�eres
et les classes d'�evaluation (�el�ements) du cadre de discernement de d�ecision commun. Dans leur
principe, les mod�eles de "transposition" jouent le même rôle qu'une fonction d'utilit�e dans le
cadre des m�ethodes multicrit�eres d'agr�egation totale. Ils transforment dans un cadre commun
des �evaluations de crit�eres de nature et de port�ee totalement di��erentes.

De nombreux processus de fusion En premi�ere approche, la m�ethodologie ER-MCDA
est bas�ee sur deux phases de fusion successives concernant d'abord les �evaluations puis les cri-
t�eres. La fusion est r�ealis�ee dans le cadre de la th�eorie des fonctions de croyance au travers
des th�eories de Dempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache(DSmT ). Les �evaluations
transpos�ees, �eventuellement a�aiblies en fonction de la �abilit�e des sources et correspondant aux
crit�eres quantitatifs et qualitatifs, sont fusionn�ees entre elles au niveau de chaque crit�ere. Un
jeu de masses fusionn�ees, exprim�e dans le cadre de discernement commun est donc obtenu au
niveau de chaque crit�ere, dont l'importance, a �et�e pr�ealablement d�etermin�ee �a partir de l'analyse
multicrit�eres hi�erarchique. Lors d'une seconde �etape de fusion, les crit�eres, consid�er�es comme des
sources, sont �egalement fusionn�es pour produire un jeu de masses de croyance r�eparties entre les
classes d'�evaluation du cadre de discernement de d�ecision 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 cr�edibilit�e, de plausibilit�e, de probabilit�e pignistique.

Dans le cadre de la m�ethodologie, de nombreux processus de fusion peuvent être d�e�nis
notamment en fonction des choix de mod�elisation du cadre de discernement de d�ecision commun,
du cadre de discernement d'�evaluation des crit�eres qualitatifs, des r�egles de fusion, de l'ordre de
fusion respectifs des �evaluations, des crit�eres . . . .

Une triple formulation du probl�eme

La m�ethodologie repose sur trois niveaux de formulation du probl�eme :

1. le premier niveau correspond �a la formalisation et �a la structuration hi�erarchique du pro-
bl�eme de d�ecision. L'analyse multicrit�eres hi�erarchique, mise en �uvre dans le cadre d'une
approchecrit�ere-estimateur-solution , permet l'identi�cation de crit�eres quantitatifs ou qua-
litatifs et la valuation des pr�ef�erences sous forme de pond�erations. La structure hi�erarchique
est ensuite transform�ee en une structure "�a plat" sans hi�erarchie correspondant �a une s�erie
de crit�eres dot�es de pond�erations agr�eg�es 14. Les d�eveloppements relatifs au diagnostic et �a
la recon�guration de mod�eles sont donc exploit�es �a nouveau pour cette fois-ci passer d'une
structure hi�erarchique �a une structure �a plat, compatible avec la fusion.

14. selon les principes d�etaill�es dans le chapitre 7, p. 140
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2. le second niveau concerne la d�e�nition du cadre de discernement de d�ecision commun cor-
respondant aux classes d'�evaluation de la d�ecision. La d�ecision porte sur le choix d'une de
ces classes d'�evaluationf HD 1; : : : ; HD k ; : : : ; HD GD g. Chacune des sources du processus
de fusion doit exprimer un jeu de masse de croyance relativement �a ces classes d'�evaluation.

3. le troisi�eme niveau ne concerne que les classes d'�evaluation de crit�eres qualitatifs. Il s'agit ici
d'�etablir une correspondance entre l'�evaluation de classes d'�evaluation pouvant ne pas être
exclusives et le cadre de d�ecision. Un mod�ele d'�evaluation qualitative permet de repr�esenter
l'appartenance partielle �a chacune des classes.

Les cadres th�eoriques de la DST et de la DSmT

Divers travaux ont propos�e l'association de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision et de
th�eories prenant en compte l'imperfection de l'information. Celles qui ont envisag�e l'utilisation
de la th�eorie des fonctions de croyance n'ont exploit�e que le cadre de la th�eorie deDempster-
Shafer dont les limites sont connues pour repr�esenter des informations vagues et paradoxales ou
con
ictuelles. Dans notre approche, nous avons envisag�e les cadres de la th�eorie deDempster-
Shafer (DST ) et le cadre plus r�ecent de la th�eorie de Dezert-Smarandache(DsmT ).

A ce stade, les th�eories deDempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache(DSmT ) ne
sont exploit�ees qu'au travers de la formulation du probl�eme et de la mod�elisation des cadres de
discernement. Dans son principe, la th�eorieDSmT n'exige pas l'exclusivit�e des hypoth�eses du
cadre de discernement et pr�esente du même coup deux avantages dans le cadre de la m�ethodologie
propos�ee. Au niveau du cadre de discernement de d�ecision commun, elle permet de repr�esenter
de fa�con plus r�ealiste les transitions entre des classes d'�evaluation de la d�ecision (passage d'une
cat�egorie faible �a moyenne, forte). Au niveau des crit�eres qualitatifs, un mod�ele d'�evaluation bas�e
sur un cadre de discernement con�cu dans le cadre th�eorique de laDSmT permet de repr�esenter
des appartenances variables �a chacune des classes et �a leurs intersections. Par exemple, on peut
imaginer de s'int�eresser au rôle fonctionnel d'un �equipement par rapport �a des fonctions de
secours, de communication sachant qu'il peut exister des �equipements qui assurent ces deux
fonctions simultan�ement. Dans le même temps, l'�evaluation du rôle de ces fonctions peut être
plus ou moins incertaine : on peut être certain que cet �equipement va avoir une fonction de
secours mais être moins cat�egorique sur la fonction simultan�ee de communication et de secours
(par exemple parce que l'�equipement n'est pas essentiel, peut être remplac�e . . . ). Le cadre de la
DSmT , comme montr�e dans l'application, permet de mod�eliser ce type de situation alors que
la th�eorie de la DST ne le permet pas par principe. L'application mettra en �evidence d'autres
avantages li�es �a une meilleure gestion du con
it garantissant une meilleure repr�esentativit�e des
r�esultats de la fusion.

Les mod�eles de transposition sont les points-cl�es de la m�ethodologie

L'agr�egation multicrit�eres r�esulte du besoin de combiner des crit�eres di��erents contribuant
�a une même d�ecision. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations
se r�ef�erent �a 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 même cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou "transposer" des �evaluations
num�eriques ou des �evaluations qualitatives dans un même cadre. Cette �etape constitue un des
points essentiels de la d�emarche.

Des mod�eles de transposition sont d�evelopp�es pour �etablir cette correspondance entre les
�evaluations des crit�eres quantitatifs et qualitatifs, issues de sources de �abilit�e variable, avec
un cadre de d�ecision commun bas�e sur les th�eories deDempster-Shafer (DST ) ou de Dezert-
Smarandache (DSmT ). Les m�ethodes utilis�ees pour �etablir ces correspondances constituent,
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dans le cadre quantitatif et qualitatif, une premi�ere s�erie de r�eponses �a ce qui est longtemps
rest�e un probl�eme dans le d�eveloppement de cette m�ethodologie. Dans le cadre quantitatif, la
transposition utilise des distributions de possibilit�es et repose �nalement sur un principe d'�equi-
valence g�eom�etrique tr�es simple qui �etablit la connexion entre des domaines d'�evaluation des
crit�eres et un r�ef�erentiel de d�ecision. Dans le cadre qualitatif, la transposition n'utilise plus di-
rectement des grandeurs num�eriques mais un intervalle de valeurs hautes et basses de cr�edibilit�e
reposant sur un mod�ele d'�evaluation et un cadre de discernement propre �a chaque crit�ere qua-
litatif. Les solutions propos�ees restent certainement perfectibles et posent un certain nombre de
questions notamment sur les liens entre les di��erents formalismes th�eoriques et sur la validit�e
des transferts de masse de croyance entre des intervalles num�eriques et des classes d'�evalua-
tion repr�esent�ees par des intervalles 
ous. Pour faire �evoluer la m�ethodologie, son principe et sa
structuration s�equentiels restent cependant des atouts.

Des processus d'�evaluation et de traitement s�equentiels et dissoci�es

Pour r�epondre �a la probl�ematique de caract�erisation de l'incertitude et d'am�elioration de la
tra�cabilit�e de l'expertise, cette m�ethodologie aboutit notamment �a une dissociation de l'�evalua-
tion des crit�eres et de l'exploitation dans le cadre d'une d�ecision. Les mod�eles de transposition
qualitative et quantitative expriment, pour chaque crit�ere, le lien imagin�e par l'expert analyste
entre les grandeurs mesur�ees ou classes consid�er�ees et les classes d'�evaluation de la d�ecision.
L'�evaluation, la transposition, la fusion sont des �etapes s�equentielles et ind�ependantes. De par
sa conception, les di��erentes phases de la m�ethodologie pourront être am�elior�ees et approfondies
de mani�ere ind�ependante. Ce mode op�eratoire s�equentiel permet de faire co-exister les approches
et les cadres de raisonnement. Il comprend ainsi :

{ la d�e�nition des cadres de discernement de d�ecision et d'�evaluation qualitative dans le
cadre de laDST et de la DSmT ;

{ les choix de mod�eles de transposition quantitative et qualitative bas�es sur l'utilisation des
th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance ;

{ la d�e�nition des mod�eles d'�evaluation qualitative permet d'une part, de consid�erer une
con�ance partielle des sources dans leur �evaluation et, d'autre part, de produire un inter-
valle de mesures hautes et basses de cr�edibilit�e compatibles avec les mod�eles de transpo-
sition qualitative ;

{ l'utilisation des facteurs d'a�aiblissement et des pond�erations pour prendre en compte �a
la fois l'importance et la v�erit�e de l'information dans le processus de d�ecision : ce point
constitue un verrou m�ethodologique essentiel de la m�ethode.

Cette m�ethodologie est mise en application sur un probl�eme de d�ecision simpli��e (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 d�ecision
commun nomm�e cadre de discernement. Il s'agit donc avant tout de d�eterminer un niveau de "v�e-
rit�e" associ�e �a chacun des �el�ements focaux de ce cadre global. L'agr�egation multicrit�eres cherche,
quant �a elle, �a identi�er une d�ecision r�esultant d'un compromis entre des �evaluations de crit�eres
quantitatifs ou qualitatifs, exprim�ees sur des grandeurs dont la nature, les �echelles et les unit�es
sont di��erentes. Chacun de ces crit�eres est plus ou moins important dans le processus de d�e-
cision. En associant l'analyse multicrit�eres et la fusion d'information, l'objectif est de pouvoir
di��erencier par exemple, un crit�ere peu important dont l'�evaluation est certaine d'un crit�ere tr�es
important mais dont l'�evaluation est incertaine.

221



CH APITRE 8. LA M �ETHODOLOGIE ( ER-MCDA ) : ANALYSE MULTICRIT �ERES
ET FUSION D'INFORMATION

La fusion d'information permet classiquement de prendre en compte la �abilit�e d'une source
en a�aiblissant les jeux de masses de croyance puis en a�ectant les masses sur l'ignorance totale.
Les sources d'�evaluation des crit�eres sont a�aiblies selon ce principe.

L'appliquer pour caract�eriser une importance, comme propos�e dans la litt�erature, n'apparâ�t
pas totalement satisfaisant. L'utiliser au titre d'une di��erence d'importance conduit en fait �a
augmenter l'ignorance quand l'importance d�ecrô�t. Ceci pose donc le probl�eme de la prise en
compte sp�eci�que de l'importance et de la con�ance dans un calcul de fusion. Pour tenter de
r�esoudre cette di�cult�e, une premi�ere approche tr�es simple et imparfaite est propos�ee, pour
a�aiblir les masses en a�ectant une partie de ces masses sur l'ensemble vide. Le d�eveloppement
de nouvelles r�egles de fusion proportionnelles ou l'exploitation de r�egles pond�er�ees existantes
est certainement une piste �a explorer. N�eanmoins, en admettant, que l'on puisse di��erencier
importance et con�ance entre les crit�eres, il demeurera un d�elicat probl�eme d'interpr�etation :
comment va t'on d�ecider et choisir entre importance et con�ance dans l'�evaluation ? Comment
va t'on d�ecider sur la base de deux crit�eres dont l'un est important mais dont l'�evaluation est
peu �able et un crit�ere peu important avec une information �able ? Ces deux crit�eres ne sont
peut-être tout simplement pas comparables ouvrant ici une perspective vers l'utilisation des
m�ethodes d'agr�egation partielle pour exploiter des r�esultats de fusion.
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Cha pitre 9

Application de la nouvelle
m�ethodologie ER-MCDA

Introduction

Ce chapitre constitue une application de la m�ethodologieER � MCDA qui exploite d'une
part, les principes de structuration et de normalisation utilis�es pour le diagnostic et la recon�-
guration de mod�eles hi�erarchiques (chap. 7, p. 140) et, d'autre part, le cadre associant l'analyse
multicrit�eres hi�erarchique et la fusion d'information (chap. 8, p. 179).

A partir d'un exemple simpli��e, les di��erentes �etapes de la m�ethodologie sont d�ecrites et
accompagn�ees, le cas �ech�eant, d'applications num�eriques. Les phases d�ecrites sont les suivantes :

{ la formulation hi�erarchique du probl�eme de d�ecision ;
{ la d�etermination des pond�erations agr�eg�ees caract�erisant l'importance des crit�eres ;
{ l'�evaluation impr�ecise d'un crit�ere quantitatif par une source, sa transposition dans le cadre

de discernement commun de d�ecision et la fusion de masses transpos�ees ;
{ l'�evaluation impr�ecise d'un crit�ere qualitatif en consid�erant deux mod�eles d'�evaluation

qualitative (cadre de la DST et de la DSmT ), sa transposition dans le cadre commun de
discernement ;

{ la fusion des jeux de masses de croyance exprim�es au niveau des crit�eres, chacun d'entre
eux �etant consid�er�e comme une source dans le processus de fusion aboutissant �a la d�ecision.

Des r�esultats num�eriques compl�ementaires pour les autres crit�eres du mod�ele simpli��e et des
d�etails de l'impl�ementation informatique peuvent être trouv�es en annexe I, p. 389.

9.1 Mod�ele simpli��e d'analyse de la sensibilit�e d'un site d'ava-
lanches

Le cadre d'application correspond ici �a la version simpli��ee et �ctive du mod�ele d'�evaluation
de la sensibilit�e au risque d'avalanche consid�er�e dans le cadre d'une expertise multiple. Une pre-
mi�ere phase concerne l'identi�cation des crit�eres (quantitatifs, qualitatifs) et l'explicitation des
priorit�es (ou pr�ef�erences) entre crit�eres dans le cadre d'une approche multicrit�eres hi�erarchique
bas�ee sur une approchecrit�ere-estimateur-solution . La seconde phase concerne le volet de la
m�ethodologie relatif �a la mise en �uvre de la fusion.

9.1.1 Description du mod�ele simpli��e d'�evaluation de la sensibilit�e au risque
d'avalanche

Pour identi�er les zones les plus expos�ees au risque d'avalanche, les d�ecideurs cherchent �a
�evaluer le niveau d'exposition au risque de chaque site en fonction de crit�eres li�es au ph�enom�ene
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d'avalanche (Al�ea ) et aux enjeux expos�es (Vuln�erabilit�e ) (Fig. 9.1).

Fi gure 9.1 { Contextes de d�ecision et d'application simpli��es : d�e�nition de l'exposition d'un
site au risque d'avalanche

Une classi�cation bas�ee sur cette �evaluation peut ensuite permettre de d�e�nir des priori-
t�es d'intervention et informer les collectivit�es. Nous pr�esentons ici une version simpli��ee d'un
syst�eme d'aide �a la d�ecision existant d�enomm�e Sites Sensibles Avalanches(SSA) (Rapin et al.,
2004; Rapin, 2007). Notre application illustre comment plusieurs avis d'expert produisant des
�evaluations incertaines et impr�ecises de crit�eres quantitatifs et qualitatifs peuvent être utilis�es
pour d�e�nir le niveau de sensibilit�e (ou d'exposition au risque) d'un site avalancheux.

Structure hi�erarchique et description des crit�eres

Le mod�ele hi�erarchique exemple comprend 3 niveaux et 5 crit�eres terminaux. La racineC1
de ce mod�ele constitue la d�ecision repr�esent�ee par un niveau de sensibilit�e pouvant être soit nul,
faible, mod�er�e ou fort ( Fig. G.11, p. 374). Le principe de l'�evaluation est bas�e sur une formulation
classique du risque pr�esent�ee en (Fig. 2.7)1. La sensibilit�e est �evalu�ee selon 2 sous-crit�eres cor-
respondant �a la vuln�erabilit�e (C11) et �a l' al�ea (C12). Le crit�ere de vuln�erabilit�e est d�ecompos�e en
deux sous-crit�eres terminaux correspondant �a desoccupants hivernaux permanents(C111) et �a
desinfrastructures telles que des �equipements industriels, collectifs ou de secours (C112). Le cri-
t�ere relatif �a l'al�ea est d�ecompos�e selon 3 sous-crit�eres terminaux correspondant �a la morphologie
(C121), l'histoire ou la fr�equence (C122) et les conditionsnivo-climatologiques du site (C123).
Les crit�eres terminaux sont �evalu�es dans un mod�ele crit�ere-estimateur-solution (Fig. 7.12)2 :
chaque solution, correspondant �a un site dans notre cas, fait l'objet d'une �evaluation ind�epen-
dante des autres solutions envisag�ees.

1. p. 27
2. p. 150
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Fi gure 9.2 { Mod�ele hi�erarchique simpli��e d'analyse de la sensibilit�e au risque d'avalanche

L'�evaluation des 5 crit�eres terminaux est faite selon les hypoth�eses suivantes :
{ le crit�ere quantitatif correspondant aux occupants permanents hivernauxest �evalu�e selon

un nombre d'occupants (3 niveaux d'�evaluation dans la version initiale) ;
{ le crit�ere infrastructures (C112) est consid�er�e comme un crit�ere qualitatif �evalu�e selon 7

classes d'�evaluation correspondant aux �equipements localis�es dans la zone �etudi�ee ;
{ le crit�ere quantitatif morphologie (C121) est �evalu�e selon une valeur de pente ;
{ le crit�ere quantitatif histoire (C122) est �evalu�e par une valeur de fr�equence empirique

(repr�esentative d'une p�eriode de retour) ;
{ le crit�ere quantitatif nivo-climatologie (C123) est �evalu�e par une hauteur d'enneigement

moyen.
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Contrairement au mod�ele initial, dans lequel l'�evaluation consiste �a identi�er l'appartenance
�a une classe, la m�ethodologieER � MCDA introduit et permet l'�evaluation directe sous forme
d'une grandeur mesur�ee ou estim�ee. Les classes du mod�ele initial ne sont utilis�ees que pour
construire les mod�eles de transposition qualitatifs et quantitatifs. Ces mod�eles de transposition
permettent d'�etablir le lien avec entre les �evaluations faites par les sources (experts, observateurs)
et les classes d'�evaluation de la d�ecision (sensibilit�e faible, mod�er�ee . . . ). Les crit�eres quantitatifs
sont quant �a eux �evalu�es selon une proc�edure sp�eci�que permettant de prendre en compte la
con�ance dans l'�evaluation.

Tout comme le nombre de crit�eres particuli�erement r�eduit, il convient de noter que les valeurs
num�eriques utilis�ees dans ce mod�ele sont �ctives et extrêmement simpli��ees (gamme de valeurs
de pentes par exemple) et ne correspondent que de fa�con tr�es approximative au mod�ele original.
Elles ne traduisent en aucun cas une quelconque r�ealit�e et pratique de terrain et d'expertise.

Evaluation de l'importance des crit�eres : origine des pond�erations

La fusion des crit�eres consid�er�es comme des sources n�ecessite d'aplatir le mod�ele hi�erar-
chique. Dans un mod�ele �a plat, tous les crit�eres terminaux sont envisag�es au même niveau sous
une repr�esentation compatible avec le principe d'une fusion statique (et simultan�ee de tous ces
crit�eres). On v�eri�e que les pond�erations agr�eg�ees au niveau des crit�eres (cercl�ees de rouge) sont
les mêmes dans le mod�ele �a plat (Fig. 9.3) et le mod�ele sous sa forme hi�erarchique (Fig. G.11)3

.

Dans un mod�ele hi�erarchique classique, les poids relatifs sont calcul�es de la racine vers les
feuilles en e�ectuant des comparaisons par paires entre crit�eres du même niveau. Les poids agr�e-
g�es sont ensuite calcul�es �a chaque niveau en multipliant le poids relatif du crit�ere du niveau
consid�er�e par le poids agr�eg�e du crit�ere p�ere. Dans le cas de mod�eles hi�erarchiques existants ou
de mod�eles empiriques �a plat recon�gur�es, on peut imaginer plusieurs modes de normalisation
permettant de d�e�nir les poids relatifs et agr�eg�es �a chaque niveau de la hi�erarchie (voir sec-
tion 7.2.2) 4. Le mod�ele simpli��e est suppos�e ne pas avoir �et�e con�cu d�es le d�ebut explicitement
comme une structure hi�erarchique. Au contraire, des poids absolus ont �et�e attribu�es aux classes
d'�evaluation des crit�eres terminaux.

Pour transformer ces valeurs de poids absolus en des valeurs de poids normalis�es et les
propager vers les di��erents niveaux de la hi�erarchie, plusieurs principes de normalisation peuvent
être utilis�es. Dans cette application bas�ee sur un mod�ele crit�ere-estimateur-solution , on utilise le
mod�ele SommeMax (SumMax ) qui tol�ere des nombres variables de classes d'�evaluation pour
chaque crit�ere : les poids absolus d�e�nis au niveau des classes d'�evaluation sont normalis�es en
utilisant la somme (Somme). Le poids absolu retenu au niveau du crit�ere terminal correspond au
maximum (Max) de ces poids absolus. La normalisation est ensuite e�ectu�ee sur la base d'une
somme vers la racine. A partir des poids relatifs, on peut ensuite calculer des poids agr�eg�es
de la racine vers les feuilles de l'arbre. Ce sont �nalement ces poids agr�eg�es qui sont utilis�es
pour calculer les facteurs d'a�aiblissement d'importance des crit�eres. Par exemple, la valeur 20
a �et�e attribu�ee �a la classe d'�evaluation C1111 correspondant �a une classe de nombre d'occupants
hivernaux compris entre 1 et 4 personnes. Les classesC1112 etC1113 ont des poids absolus de
30 et 40. Ceci conduit �nalement �a un poids agr�eg�e du crit�ere C111 �egal �a 8

25 (voir d�etail sur la
Fig. G.125).

3. p. 374
4. p. 154
5. p. 375
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Fi gure 9.3 { Vision �a plat du mod�ele simpli��e d'analyse de la sensibilit�e au risque d'avalanche
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Fi gure 9.4 { Passage du poids agr�eg�e normalis�e (SommeMax) au facteur d'a�aiblissement
d'importance - crit�ere C111

L'outil informatique d�evelopp�e calcule l'ensemble des poids selon les di��erentes m�ethodes de
normalisation pour les crit�eres du mod�ele hi�erarchique simpli��e ( Fig. 9.5).

Fi gure 9.5 { Impl�ementation informatique et codi�cation des donn�ees du mod�ele hi�erarchique
multicrit�eres
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Ces poids agr�eg�es sont utilis�es pour d�eterminer les facteurs d'a�aiblissement d'importance
mis en �uvre dans le cadre de la fusion. Par exemple, le poids agr�eg�e du crit�ere C111 �egal
�a 8

25 correspond au maximum des poids agr�eg�es. Son facteur d'a�aiblissement vaut 1. Pour

le crit�ere C112, le facteur d'a�aiblissement vaut 0:875 =
7

25
8

25
(voir 8.5.2, p. 211). Les facteurs

d'a�aiblissement d'importance pour le mod�ele simpli��e consid�er�e s'�etablissent �nalement comme
indiqu�e sur la Fig. 9.6).

Fi gure 9.6 { Facteurs d'a�aiblissement pour la fusion des crit�eres d�eduits des poids normalis�es

Sur la base de la structure hi�erarchique du mod�ele, la m�ethodologie est mise en �uvre
pour tous les crit�eres terminaux. Nous ne d�etaillons ici que les deux crit�eres C111 et C112
respectivement de type quantitatif et qualitatif. Pour chaque crit�ere, on d�ecrit les processus
d'�evaluation, la transposition vers le cadre de discernement commun de d�ecision et en�n le
processus de fusion.

9.1.2 Exemple de r�esultats d�etaill�es pour un crit�ere quantitatif : C[111]

Le crit�ere C[111] est un crit�ere quantitatif correspondant �a la vuln�erabilit�e des occupants
permanents hivernaux dans la zone �etudi�ee.

Intervalles d'�evaluation

Pour chaque source, l'�evaluation est fournie sous la forme d'intervalles num�eriques corres-
pondant au nombre d'occupants. La premi�ere �etape consiste �a d�e�nir des intervalles associ�es �a
des niveaux de con�ance (Fig. 9.7). Ces niveaux de con�ance interpr�et�es comme des mesures
de n�ecessit�e sont transform�es en masses de croyance (bba). L'�etape suivante concerne le pro-
cessus de transposition (quantitative) bas�ee sur des comparaisons de surface : les masses de
croyance correspondant �a chacun des intervalles sont transpos�ees sur les �el�ements du cadre de
discernement de d�ecision, correspondant au mod�ele retenu dans le cadre de laDST ou de la
DSmT . Le jeu de masses de croyance transpos�ees pour la premi�ere �evaluation (eval1), incluant
3 intervalles, de source 1 est d�ecrit dans le tableauTab. 9.2 et repr�esent�e graphiquement dans
la Fig. 9.9. Le principe du calcul et le r�esultat fourni par l'application de calcul est pr�esent�e
sur la Fig. 9.8. Pour une source donn�ee et ses intervalles d'�evaluation, plusieurs mod�eles de
transposition peuvent exister. Nous ne pr�esentons ici que des r�esultats partiels pour un mod�ele
de transposition dans le cadre de laDST .
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Source s cod�ee par (C[111]; Src1; Eval1)
intervalle x Inf intervalle xSup N�ecessit�e bba

Int. Code Code Valeur Code Valeur Code Valeur Code Valeur
1 I (s; 1) x I nf ( s; 1)

10 xSup( s;1) 12 Ns;I ( s;1) 0:5 ms;I ( s;1) 0:5
2 I (s; 2) x I nf ( s; 2)

8 xSup( s;2) 15 Ns;I ( s;2) 0:75 ms;I ( s;2) 0.25
3 I (s; 3) x I nf ( s; 3)

6 xSup( s;3) 20 Ns;I ( s;3) 1 ms;I ( s;3) 0.25

Table 9.1 { Crit�ere C[111] - Source 1 - Evaluation n°1 - Mesures de n�ecessit�e et masses de
croyance (bba)

Transposition quantitative dans le cadre de DST (DST mapping)

Dans le cadre de laDST, le cadre de discernement de d�ecision �Decision = fHD 1; HD 2; HD 3; HD 4g
se compose de 4 classes d'�evaluation qualitative de la sensibilit�e au risque d'avalanche consid�e-
r�ees comme exclusives et d�e�nies de la mani�ere suivanteHD 1 = 'Pas de sensibilit�e', HD 2 =
'Faible sensibilit�e', HD 3 = 'Sensibilit�e mod�er�ee', HD 4 = 'Forte sensibilit�e' (voir 8.2.2 6 et
Fig. 8.5).

Chaque source fournit une �evaluation des crit�eres quantitatifs sous forme d'intervalles d'�eva-
luation embô�t�es (distribution de possibilit�e). Pour chaque intervalle j , la sources fournit une
mesure de n�ecessit�eNs;I ( s;j correspondant �a la con�ance minimale dans le fait que la valeur du
crit�ere soit entre les bornes inf�erieures et sup�erieures de l'intervalle (Fig. 9.7) .

Fi gure 9.7 { Passage des mesures de possibilit�es aux masses des intervalles d'�evaluation - crit�ere
C[111]

Les masses calcul�ees pour chacun des intervalles d'�evaluation sont transpos�ees vers le cadre

6. p. 185
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de discernement de d�ecision et r�eparties sur la base d'un ratio surfacique entre les �el�ements du
cadre de discernement. La �gure (Fig. 9.8) illustre le cas de l'intervalle d'�evaluation 2 propos�e
par la source 1.

Fi gure 9.8 { Passage d'un intervalle d'�evaluation �a la masse transpos�ee par calcul d'un ratio
surfacique - Mod�ele de transpositionDST - crit�ere C[111]

Au �nal, on obtient les masses transpos�ees �a partir de l'ensemble des intervalles d'�evaluation
sur les �el�ements du cadre de discernement de d�ecision (HD 1; HD 2; : : :) (Tab. 9.2).

source s cod�ee par (C[111]; Src1; Eval1)
Cadre de discernment -DST - � = fNoS; LS; MS; HS g

N oS LS M S H S
Int. Code ms;I ( s;I nt ) (HD 1) ms;I ( s;I nt ) (HD 2) ms;I ( s;I nt) (HD 3) ms;I ( s;I nt) (HD 4)
1 I (s; 1) 0 0:375 0:125 0
2 I (s; 2) 0 0.1429 0.1071 0
3 I (s; 3) 0 0:1071 0:1429 0

Table 9.2 { Jeu de masses de croyance transpos�ees (bba)- Crit�ereC[111] - Source 1 - Evaluation
1 - Mod�ele de transposition DST

Pour chaque �el�ement du cadre de discernement de d�ecisionHD k (avec k 2 f 1;2; : : : ;4g), on
somme les masses r�esultant de la transposition de chaque intervalle pour obtenir le jeu de masse
transpos�e correspondant �a l'�evaluation du crit�ere C[111] par la sources1

7 (Fig. 9.9).

7. �egalement not�ee Src1 sur les �gures
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Fi gure 9.9 { Jeu complet de masses transpos�ees d'une �evaluation - crit�ereC[111] - Mod�ele de
transposition DST

Le jeu de masses de croyance transpos�ees est ensuite a�aibli en fonction du facteur d'a�ai-
blissement (�abilit�e) de la source ayant proc�ed�e �a l'�evaluation. Dans notre exemple, la source s1

(Src1) est a�ect�ee d'un facteur � Rel;( C[111] ;Src1 ;Eval 1 ) = 0 :5 (Tab. 9.3).

Source s cod�ee par (C[111]; Src1; Eval1)
Facteur d'a�aiblissement de �abilit�e � Rel; (C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) = 0:5

Frame of discernment -DST - � = fNoS; LS; MS; HS g
N oS LS M S H S �

Masses avant a�aiblissement ms(H D1) ms(H D2) ms(H D3) ms(H D4) m0
s(�)

0 0:625 0:375 0 0
Masses a�aiblies m0

s(H D1) m0
s(H D2) m0

s(H D3) m0
s(H D4) m0

s(�)
0 0:3125 0:1875 0 0:5

Table 9.3 { Masses de croyance (bba) avant et apr�es a�aiblissement (�abilit�e) - Crit�ere C[111]
- Source 1 - Evaluation 1 - Mod�ele de transpositionDST

Transposition quantitative dans le cadre de DSmT (DSmT mapping)

Dans le cadre de laDSmT (mod�ele hybride), le cadre de discernement de d�ecision �Decision =
fHD 1; HD 2; HD 3g se compose de 3 classes d'�evaluation qualitative de la sensibilit�e au risque
d'avalanche consid�er�ees d�e�nies de la mani�ere suivante HD 1 = 'Pas de sensibilit�e', HD 2 =
'Faible sensibilit�e', HD 3 = 'Forte sensibilit�e' (voir 8.2.2 8 et Fig. 8.5).

8. p. 185
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Les masses transpos�ees sont calcul�ees sur le même principe que ci-dessus �a partir de l'en-
semble des intervalles d'�evaluation sur les �el�ements du cadre de discernement de d�ecision (HD1; HD 2; : : :)
(voir Tab. 9.2).

Source s cod�ee par (C[111]; Src1; Eval1)
Cadre de discernement -DSmT - � = fNoS; LS; HS g

N oS LS H S
Int. Code ms;I ( s;I nt ) (HD 1) ms;I ( s;I nt) (HD 2) ms;I ( s;I nt) (HD 3)
1 I (s; 1) 0 0:464 0:0357
2 I (s; 2) 0 0.218 0.0319
3 I (s; 3) 0 0:186 0:0638

Table 9.4 { Transposition des intervalles d'�evaluation en jeu de masses de croyance (bba)-
Crit�ere C[111] - Source 1 - Evaluation 1 - Mod�ele de transpositionDSmT

Sur la base du mod�ele de transposition quantitative et d'un cadre de discernement de d�ecision
bas�es cette fois-ci sur un mod�eleDSmhybride , les masses calcul�ees pour chacun des intervalles
d'�evaluation sont transpos�ees et r�eparties sur la base d'un ratio surfacique entre les �el�ements du
cadre de discernement. La �gure (Fig. 9.10) illustre le cas de l'intervalle d'�evaluation 2 propos�e
par la source 1.

Fi gure 9.10 { Passage d'un intervalle d'�evaluation �a la masse transpos�ee par calcul d'un ratio
surfacique - crit�ere C[111] - Mod�ele de transposition DSmT

Finalement, le jeu de masses de croyance transpos�ees est ensuite a�aibli en fonction du facteur
d'a�aiblissement (�abilit�e) de la source ayant proc�ed�e �a l'�evaluation. Dans notre exemple, la
sources1 (Src1) est a�ect�ee d'un facteur � Rel;(C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) = 0:5. On note ici la di��erence
entre les masses de croyance issues du mod�ele de transposition bas�e sur un cadre li�e �a laDST
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(Tab. 9.3) et �a la DSmT (Tab. 9.5). Cette di��erence in�evitable est due aux hypoth�eses du
mod�ele notamment en termes de d�e�nition des intervalles 
ous. Dans le cadre du mod�ele de
transposition DSmT, nous avons volontairement cr�e�e une zone d'intersection tr�es large entre les
classesHD 2 (faible sensibilit�e - LS) et HD 3 (forte sensibilit�e - HS) pour e�ectuer la comparaison
avec le mod�ele DST en gardant les mêmes bornes. Dans un cas r�eel, cette hypoth�ese ne serait
probablement pas la meilleure solution.

Source s cod�ee par (C[111]; Src1; Eval1)
Facteur d'a�aiblissement (�abilit�e) � (C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) = 0 :5

Cadre de discernement -DSmT - � = fNoS; LS; HS g
N oS LS H S �

Masses (bba) avant a�aiblissement ms(H D1) ms(H D2) ms(H D3) ms(�)
0 0:869 0:131 0

Masses (bba) a�aiblies m0
s(H D1) m0

s(H D2) m0
s(H D3) m0

s(�)
0 0:4343 0:0657 0:5

Table 9.5 { Jeu de masses (bba) avant et apr�es a�aiblissement (�abilit�e)- Crit�ere C[111] - Source
1 - Evaluation n°1 - Mod�ele de transposition ("mapping") DSmT

Fusion des masses transpos�ees provenant de plusieurs sources

Les masses de croyance transpos�ees �a partir des �evaluations des di��erentes sources sont
ensuite fusionn�ees en utilisant di��erentes r�egles de fusion (voir annexe I.2, p. 392). Dans un
premier temps, la fusion est op�er�ee dans le cadre de laDST. Une comparaison est propos�ee
entre les trois r�egles deDempster (DST ) normalis�ee, de Smets et de la PCR6 sur les masses
de croyance avant a�aiblissement dans le tableauTab. 9.6 puis sur les masses a�aiblies dans le
tableau Tab. 9.7. Dans un second temps, les mêmes sources (uniquement dans le cas de sources
avant a�aiblissement) sont fusionn�ees dans le cadre de laDSmT.

Mod�ele de transposition DST

Cadre de discernment -DST - Card(�) = 4
� Rel ; H D1 H D2 H D3 H D4 �
Facteur
d'a�ai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

Sensibilit�e mo-
d�er�ee (MS )

Forte
sensi-
bilit�e
(HS )

�

m1 = m(C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) 1 0 0 0:625 0:375 0 0
m2 = m(C [111] ;Src2 ;Eval 1 ) 1 0 0 0 0:8875 0:1125 0

Processus de fusion n°13 - R�egle de Dempster normalis�ee
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0 1 0 0

Processus de fusion n° 14 - Crit�ere de Smets
m(C [111] ) = m1 � m2 0:667 0 0 0:333 0 0

Processus de fusion n° 5 - R�egle PCR6
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0:290 0:690 0:020 0

Table 9.6 { Fusion des jeux de masses de croyances d'�evaluation transpos�ees - Crit�ere
C[111]- Sources d'�evaluation non a�aiblies - Mod�ele de transposition DST - Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation))
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On retrouve facilement les r�esultats de la r�egle de fusion deDempster. Le con
it est �egal �a
K =

P
A\B = ; m1(A) m2(B ) = m1(HD 2):m2(HD 3)+m 1(HD 2):m2(HD 4)+m 1(HD 3):m2(HD 4) =

0:625�0:8875+0:625�0:1125+0:375�0:1125 = 0:667 d'o�u le facteur de normalisation 1� K = 0 :333
On obtient :

{ m1 � m2(HD 1) = 0 ;
{ m1 � m2(HD 2) = 0 ;
{ pour HD 3, on a

P
A\ B =HD 3

m1(A) m2(B ) = m1(HD 3):m2(HD 3) = 0 :375�0:8875 = 0:3328

soit m12(HD 3) = m1 � m2(HD 1) =
P

A \B =HD 3
m1 (A )m2 (B )

1� K = 1 ;
{ HD 4, on a m1 � m2(HD 4) = 0.

Dans ce cas tr�es simple, on voit qu'en utilisant la r�egle de Dempster, la masse fusionn�ee
est enti�erement attribu�ee �a l'�el�ement HD 3. La r�egle de fusion de Smets attribue le con
it �a
l'ensemble vide;. La r�egle PCR6 r�epartit quant �a elle le con
it sur les �el�ements focaux ( HD 2,
HD 3 et HD 4) proportionnellement �a leur masse. Cette r�egle permet, contrairement aux autres
approches, de r�ealiser la fusion des masses de croyance d'�evaluation en conservant la coh�erence
des jeux de masses initiaux même dans les cas de fort con
it : elle doit donc être utilis�ee en
priorit�e dans le cadre de la mise en �uvre de la m�ethodologie ER � MCDA dans le cadre de la
DST.

Le tableau Tab. 9.7 reprend les mêmes 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�ect�ee �a
l'ignorance totale n'est plus nulle.

Cadre de discernement -DST - Card(�) = 4
� Rel ; H D1 H D2 H D3 H D4 �
Facteur
d'a�ai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

Sensibilit�e
mod�er�ee
(MS )

Forte
sensi-
bilit�e
(HS)

�

m1 = m(C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) 0.5 0 0 0:3125 0:1875 0 0:5
m2 = m(C [111] ;Src2 ;Eval 1 ) 0.7 0 0 0 0:621 0:079 0:3

Processus de fusion n° 1 - Dempster-Shafer (r�egle normalis�ee)
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0:1223 0:6306 0:0514 0:1957

Processus de fusion n°2 - Crit�ere de Smets
m(C [111] ) = m1 � m2 0:2335 0 0:0937 0:4834 0:0394 0:15

Processus de fusion n° 3 - PCR6
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0:1784 0:6229 0:0487 0:15

Table 9.7 { Fusion des jeux de masses de croyances d'�evaluation transpos�ees - Crit�ere
C[111]- Sources d'�evaluation a�aiblies - Mod�ele de transposition DST - Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation))

Les jeux de masse r�esultant de la fusion des �evaluations du crit�ereC[111] sont ensuite utilis�es
dans le processus de fusion des crit�eres consid�er�es comme des sources. Ils peuvent ainsi être
retrouv�es dans les tableauxTab. 9.10 et Tab. 9.11.

Mod�ele de transposition DSmT
Le tableau Tab. 9.8 correspond �a la fusion des sources d'�evaluation du crit�ereC[111] trans-

pos�ees dans le cadre de laDSmT . Les �etapes de calcul et la repr�esentation dans le prototype
sont illustr�es sur la �gure Fig. I.4 (p. 391).
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Cadre de discernement -DSmT - Card(�) = 3
� Rel ; H D1 H D1\

HD 2

H D2 H D2\
HD 3

H D3 �

Facteur
d'a�ai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

(N oS\
LS)

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

(LS \
H S)

Forte
sensi-
bilit�e
(HS )

�

m1 = m(C [111] ;Src1 ;Eval 1 ) 1 0 0 0 0:896 0 0:131 0
m2 = m(C [111] ;Src2 ;Eval 1 ) 1 0 0 0 0:311 0 0:689 0

Processus de fusion n° 15 - R�egle Dempster-Shafer interpr�et�ee en r�egle DSm
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0 0:270 0:639 0:091 0

Processus de fusion n°16 - Crit�ere de Smets
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0 0:270 0:639 0:091 0

Processus de fusion n° 17 - PCR6
m(C [111] ) = m1 � m2 0 0 0 0:270 0:639 0:091 0

Table 9.8 { Fusion des jeux de masses de croyances d'�evaluation transpos�ees - Crit�ere
C[111]- Sources d'�evaluation non a�aiblies - Mod�ele de transposition DSmT - Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation))

L'analyse des r�esultats montre que le cadre de laDSmT permet, de mani�ere native, de fournir
des r�esultats de fusion coh�erents et respectant la r�epartition initiale des masses de croyance. Le
principe de la th�eorie DSmT correspond par essence au contexte des mod�eles de transposition
traduisant des variations continues entre des classes. A noter toutefois que le mod�ele consid�er�e
ici est un mod�ele hybride et que l'�egalit�e des r�esultats obtenus est un cas particulier r�esultant
de l'absence de con
it entre les jeux de masse. Une contrainte (intersection vide par hypoth�ese)
existe en e�et dans le mod�ele entre les classesNoS et HS.

Les r�esultats de l'�evaluation des autres crit�eres quantitatifs C[121] (Morphologie), C[122] (His-
toire) et C[123] (Nivo-climatologie) ne sont pas d�etaill�es et peuvent être trouv�es en annexe I
(p. 389).

9.1.3 Exemple de r�esultats d�etaill�es pour un crit�ere qualitatif : C[112]

L'�evaluation d'un crit�ere qualitatif utilise tout d'abord un mod�ele d'�evaluation qualitative
pour obtenir un intervalle d'�evaluation qualitatif, correspondant �a des valeurs hautes et basses
de cr�edibilit�e, et un mod�ele de transposition pour transformer cet intervalle en jeu de masses
de croyance exprim�ees dans le cadre de discernement de d�ecision. Le crit�ereC[112] est un crit�ere
qualitatif correspondant �a la vuln�erabilit�e due aux infrastructures et �equipements collectifs tels
que des �ecoles, des salles communales . . . et situ�es dans la zone expos�ee. Ce crit�ere est �evalu�e selon
trois classes principales correspondant, dans un ordre de sensibilit�e croissant �a des �equipements
industriels, collectifs et en�n de secours.

D�e�nition du cadre de discernement et des mod�eles d'�evaluation qualitative dans
le cadre de la DST ou de la DSmT

Deux mod�eles d'�evaluation qualitative sont propos�es et repr�esent�es sous la forme de dia-
gramme de Venn (Fig. 9.11). Le choix d�epend du concepteur du mod�ele et de la possibilit�e
d'intersection entre les classes d'�evaluation. Dans le cadre d'un mod�eleDST, on ne consid�ere
que trois classes d'�evaluation exclusives (intersections vides) correspondant respectivement aux
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infrastructures industrielles (Ind ), collectives (Col) et de secours (Resc). Le cadre de laDSmT
permet quant �a lui de prendre en compte des �equipements mixtes tels que des �equipements �a
la fois industriels et de secours (central t�el�ephonique, pont . . . ). Chacune des parties des dia-
grammes de Venn est identi��ee selon la codi�cation propos�ee par (Martin, 2009).

Figu re 9.11 { Deux mod�eles d'�evaluation qualitative du crit�ere "Infrastructures" C[112]

Evaluation qualitative dans le cadre de la DST (DST scaling)

Construction du mod�ele Chaque partie du diagramme de Venn (Fig. 9.11) constitue
un singleton dans le mod�ele et contribue plus ou moins �a la sensibilit�e globale du site. Cette
contribution, associ�ee �a la notion d' importance, est analys�ee en utilisant le principe propos�e
par Saaty (1982) et une matrice de comparaison par paires entre les �el�ements. Par exemple, un
�equipement de type collectif apportera un suppl�ement de sensibilit�e mod�er�e par rapport �a un
�equipement industriel ( Fig. 9.13). A noter que les valeurs retenues restent, ici encore, purement
�ctives. Malgr�e cela, nous avons cependant cherch�e ici �a correspondre le plus possible aux ordres
de grandeur des poids issus du mod�ele r�eelSites Sensibles Avalanches. La correspondance atteinte
n'est pas parfaite (Fig. 9.12). Du fait des r�egles particuli�eres utilis�ees pour remplir la matrice,
l'indice de coh�erence de la matrice de pr�ef�erences est au-del�a des valeurs limites (11:8% sup�erieur
�a la limite conseill�ee de 10%). On retrouve un probl�eme certainement rencontr�e par (Beynon
et al., 2000) mais non explicit�e clairement. Le choix de la meilleure m�ethode de d�etermination
des masses de croyance dans le contexte qualitatif reste donc d�elicat et perfectible.
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Fi gure 9.12 { Comparaison des pond�erations (�equivalentes) entre le mod�ele simpli��e et le
mod�ele ER-MCDA

Les poids calcul�es pour chaque partie selon la m�ethodeAHP sont assimil�es �a des masses de
croyance (m(�)). Les classes �etant des singletons, leurs masses correspondent aussi �a des mesures
de cr�edibilit�e ( Bel) (Tab. 9.9 et Fig. 9.13).

Fi gure 9.13 { D�etermination des masses de croyance et cr�edibilit�es des �el�ements - Crit�ere
qualitatif C[112] - Mod�ele d'�evaluation DST

On envisage ensuite les combinaisons de ces di��erents singletons pour repr�esenter les cas
pouvant être rencontr�es lors de l'�evaluation d'un site. Au �nal, on obtient une correspondance
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entre des regroupements de parties (classes) et des mesures de cr�edibilit�e.

D�e�nition Codi�cation des regroupements Cr�edibilit�e ( Bel)
f I ndg [5] 0:172
f Colg [6] 0:350
f Rescg [7] 0:478

f I nd; Colg [56] 0:522
fI nd; Rescg [57] 0:650
fC ol; Rescg [67] 0:828

fI nd; Col; Rescg [567] 1:000

Table 9.9 { Cr�edibilit�e des singletons et de leurs regroupements (unions) - Crit�ere qualitatif
C[112] - Mod�ele d'�evaluation DST

Ces valeurs de cr�edibilit�e correspondant aux regroupements sont ensuite utilis�ees pour construire
le mod�ele de transposition qualitative et d�e�nir les limites des intervalles 
ous L � R composant
le mod�ele en fonction de classes de sensibilit�e (Fig. 9.15).

Intervalle d'�evaluation qualitative Lors de l'�evaluation, un même �equipement de type
infrastructure peut appartenir �a plusieurs classes d'�evaluation (voir 8.4.2) 9. Pour �evaluer le
crit�ere qualitatif C[112], l'utilisateur choisit tout d'abord si les �el�ements du mod�ele d'�evaluation
correspondant soit �a des �equipements industriels (Ind ), collectifs (Col) ou de secours (Resc) sont
pr�esents sur le site analys�e. Il a�ecte en cons�equence un bool�een (0 ou 1) �a la variable d�ecrivant
le choix de proc�eder �a l'�evaluation de la classe consid�er�ee (input g). Des bornes hautes et basses
de con�ance dans la pr�esence e�ective de ce type d'�el�ement sur la zone sont ensuite saisies. Par
exemple (Fig. 9.14), la source 1 consid�ere qu'un �equipement industriel est pr�esent sur la zone
avec une con�ance minimale de 6 et une con�ance maximale de 8 (sur une �echelle de 1 �a 9)
soit une con�ance moyenne normalis�ee �egale �a 0:875. Au �nal, sur la base des valeurs saisies
par la source pour chaque �el�ement, on peut d�eduire le facteur de con�ance global de la source
1 interpr�et�e comme un facteur d'a�aiblissement (0 :842) et un intervalle de valeur de cr�edibilit�e
[0:466; 0:628]. Cet intervalle unique, correspondant �a une masse croyance unit�e, est transpos�e
comme dans le cas d'un crit�ere quantitatif (Fig. 9.15).

9. p. 203
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Fi gure 9.14 { Indices de con�ance et intervalle d'�evaluation qualitative du crit�ere C[112] - Cadre
DST - sources 1 et 2

Seuls les principes g�en�eraux associ�es �a l'indice de con�ance sont pr�esent�es ici. En pratique, cet
indice va d�ependre des conditions d'acquisition de l'information (l'information est-elle directe,
l'�evaluateur a constat�e lui-même ou indirecte ?), le mode d'acquisition (visite sur le terrain,
analyse de photographies, �etude sur carte) . . . (Tacnet et al., 2006). Cet indice peut lui-même
faire l'objet d'une analyse multicrit�eres et le d�eveloppement de telles m�ethodologies fait partie
des perspectives de ce travail.
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Fi gure 9.15 { Mod�ele de transposition (DST ) qualitatif du crit�ere C[112] et intervalles d'�eva-
luation ( DST ) des sources 1 et 2

Mod�ele d'�evaluation qualitative dans le cadre de la DSmT (DSmT scaling)

Construction du mod�ele. Les mêmes principes sont appliqu�es en consid�erant cette fois-
ci un mod�ele bas�e sur le cadre de laDSmT. Ce mod�ele libre autorise les intersections entre
les classes correspondant aux �equipements industriels, collectifs et de secours (Fig. 9.11). Les
�el�ements du mod�ele d'�evaluation sont compar�es en terme d'importance. Les poids sont d�eriv�es
en masses de croyance �equivalentes �a des cr�edibilit�es (Fig. 9.16).
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Fi gure 9.16 { D�etermination des masses de croyance et cr�edibilit�es des �el�ements - Crit�ere
qualitatif C[112] - Mod�ele d'�evaluation DSmT

Les regroupements d'�el�ements permettent de calculer les cr�edibilit�es des combinaisons d'�el�e-
ments pris en compte dans le mod�ele de transposition qualitative (Fig. 9.17).

Fi gure 9.17 { Cr�edibilit�es des regroupements d'�el�ements pour construire le mod�ele de transpo-
sition - Crit�ere qualitatif C[112] - Mod�ele d'�evaluation DSmT
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In tervalle d'�evaluation qualitative. L'�evaluation est conduite selon le même principe
que pr�ec�edemment. La di��erence provient de la possibilit�e d'�evaluer, de mani�ere native, les
�equipements ayant une double fonction. La source 1 �evalue par exemple, le cas d'un central
t�el�ephonique ayant �a la fois le caract�ere d'�equipement industriel et de secours ( Fig. 9.18).

Fi gure 9.18 { Indices de con�ance et intervalle d'�evaluation qualitative du crit�ere C[112] - Cadre
DSmT - sources 1 et 2

L'intervalle d'�evaluation qualitative obtenu ([0 :314; 0:419]) est ensuite utilis�e en lien avec le
mod�ele de transposition qualitative bas�e sur un cadreDST (Fig. 9.19). Les limites des intervalles
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ou s d�e�nissant le mod�ele proviennent des cr�edibilit�es des regroupements d'�el�ements du mod�ele
d'�evaluation ( Fig. 9.17).

Fi gure 9.19 { Mod�ele de transposition (DST ) qualitatif du crit�ere C[112] et intervalles d'�eva-
luation ( DSmT ) des sources 1 et 2

9.1.4 Crit�ere de d�ecision C[1] : r�esultats de fusion

Facteurs d'a�aiblissement

Deux types de facteurs d'a�aiblissement sont associ�es aux deux phases successives de la
m�ethodologie ER-MCDA (voir Fig. 8.30, p. 211) :

{ les facteurs d'a�aiblissement de �abilit�e sont appliqu�es lors de la fusion des �evaluations
transpos�ees fournies par les di��erentes sources. Ces facteurs proviennent d'une estimation
directe et subjective pour les crit�eres quantitatifs. Pour les crit�eres qualitatifs, ils r�esultent
indirectement de la phase d'�evaluation qualitative (voir 9.1.3 ) ;

{ les facteurs d'a�aiblissement d'importance proviennent du mod�ele hi�erarchique en consi-
d�erant un mod�ele de normalisation SommeMax(voir 9.1.1 et Fig. 9.1). Les poids agr�eg�es
normalis�es sont de nouveau normalis�es sur la base du maximum d'entre eux pour obtenir
les facteurs d'a�aiblissement d'importance (Fig. 9.6) selon la m�ethode d�ecrite en 8.5.2
(p. 211) ;
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Comparaison des processus de fusion n °1, 3, 7 et 9

Sur la base des �evaluations propos�ees par les sources et pr�ec�edemment d�ecrites, les processus
de fusion peuvent être tr�es nombreux10. Ils correspondent aux combinaisons entre le choix de la
th�eorie de mod�elisation du cadre de discernement, du mode de fusion, des r�egles et de l'ordre de
fusion . . . . Nous ne d�ecrivons ici que les r�esultats de comparaison entre deux r�egles de fusion (la
r�egle de Dempster normalis�ee et la r�egle PCR6) et deux mod�elisations du cadre de discernement
de d�ecision dans le contexte de laDST (processus n°1 et 3) ou de laDSmT (processus n°7 et 9)
(Fig. 9.20). Les autres processus de fusion envisag�es peuvent être trouv�es en annexe I (p. 389).

Figur e 9.20 { Description des processus de fusion n°1, 3, 7 et 9

Niveau de d�ecision - Mod�ele de transposition DST
Dans le cadre d'un mod�ele de discernement de d�ecision bas�e sur laDST , les tableaux pr�e-

sentent les r�esultats de la fusion des crit�eres terminaux apr�es a�aiblissement pour le processus de
fusion n° 1 (Tab. 9.10) et le processus de fusion n° 3 (Tab. 9.11). Pour chaque crit�ere terminal,
consid�er�e comme une source, les jeux de masses de croyance correspondent au r�esultat de la
fusion des �evaluations a�aiblies fournies par les di��erentes sources d'information. Par exemple,
pour le crit�ere C[111] et les processus de fusion n°1 et 3, les jeux de masses de croyance proviennent
de la fusion des sources 1 et 2 suivant le tableauTab. 9.7. Les facteurs d'a�aiblissement d'impor-
tance sont d�eduits du mod�ele hi�erarchique d�ependant du mode de normalisation (ici le mod�ele
SommeMax) et de saisie des donn�ees (saisie de poids absolus au niveau des feuilles) (Fig.9.6
et Fig. 9.1).

Dans les tableaux ci-dessous, les jeux de masses de croyance des crit�eres (m(� C[111] ) par
exemple) correspondent aux valeurs avant l'application du facteur d'a�aiblissement. Le r�esultat

10. voir la description et la num�erotation des processus en annexe I.2, p. 392
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fusionn�e m(� C[1] ) est par contre bien obtenu apr�es avoir a�aibli les jeux de masses des crit�eres .

Cadre de discernement -DST - Card(�) = 4
� ; H D1 H D2 H D3 H D4 �
Facteur
d'a�ai-
blisse-
ment
(impor-
tance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

Sensibilit�e
mod�er�ee
(MS )

Forte
sensi-
bilit�e
(HS )

�

m1 = m(� C[111] ) 1 0 0 0:1223 0:6306 0:0514 0:1957
m2 = m(� C[112] ) 0.875 0 0 0:0011 0:9164 0:0238 0:0587
m3 = m(� C[121] ) 0.75 0 0 0:0293 0:9536 0:005 0:012
m4 = m(� C[122] ) 0.25 0 0 0:1633 0:8194 0 0:0172
m5 = m(� C[123] ) 0.25 0 0 0:0125 0:9224 0:0453 0:0198

Processus de fusion n° 1 - Dempster-Shafer (r�egle normalis�ee)
m(� C[1] ) = m1 � m2 � m3 � m4 � m5 0 0 0:0059 0:9842 0:0031 0:0068

Table 9.10 { Jeu de masses de croyances (bba)- Crit�ere de d�ecisionC[1]- Processus de fu-
sion n° 1 - Crit�eres terminaux a�aiblis- Sources d'�evaluation a�aiblies - Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation)) - mod�ele de transposition DST - mod�ele d'�evaluation quali-
tative DST

Cadre de discernement -DST - Card(�) = 4
� ; H D1 H D2 H D3 H D4 �
Facteur
d'a�ai-
blisse-
ment
(impor-
tance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

Sensibilit�e
mod�er�ee
(MS )

Forte
sensi-
bilit�e
(HS )

�

m1 = m(� C[111] ) 1 0 0 0:1784 0:6229 0:0487 0:15
m2 = m(� C[112] ) 0.875 0 0 0:001 0:9102 0:0368 0:052
m3 = m(� C[121] ) 0.75 0 0 0:0393 0:9363 0:0143 0:01
m4 = m(� C[122] ) 0.25 0 0 0:1902 0:7973 0 0:0125
m5 = m(� C[123] ) 0.25 0 0 0:0098 0:8386 0:1392 0:0125

Processus de fusion n°3 - PCR6 Rule
m(� C[1] ) = m1 � m2 � m3 � m4 � m5 0 0 0:0196 0:8279 0:0047 0:1478

Table 9.11 { Jeu de masses de croyances (bba)- Crit�ere de d�ecisionC[1]- Processus de fu-
sion n° 3 - Crit�eres terminaux a�aiblis - Sources d'�evaluation a�aiblies -Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation)) - mod�ele de transposition DST - mod�ele d'�evaluation quali-
tative DST

L'interpr�etation des r�esultats doit tenir compte d'un a�aiblissement important des sources
(crit�eres 2 �a 5) et de jeux de masses de croyance peu con
ictuels. La comparaison des r�esultats
obtenus par application de la r�egle deDempster (Tab. 9.10) et par application la r�egle PCR6
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(Tab. 9.11) permet de voir que les jeux de masses fusionn�es de chaque crit�eres sont di��erents.
Au �nal, la r�egle PCR6 conserve la logique de la r�epartition des masses de croyances entre
les classes de d�ecision en proposant une valeur d'ignorance totale plus r�ealiste par rapport aux
donn�ees initiales.

Niveau de d�ecision - Mod�ele de transposition DSmT

Les tableaux Tab. 9.12 (processus de fusion n°7) et Tab. 9.13 (processus de fusion n°9)
pr�esentent, dans le cadre de laDSmT , des r�esultats �equivalents aux processus de fusion n°1 et
n°3 envisag�es dans le cadre de laDST . Il convient de noter que dans notre mod�eleDSmT , les
r�esultats sont les mêmes pour la r�egle deDempster (�a interpr�eter comme la r�egle DSm dans ce
contexte) et pour la r�egle PCR6 puisque le con
it n'existe pas.

Cadre de discernement -DSmT - Card(�) = 3
� ; H D1 H D1\

HD 2

H D2 H D2\
HD 3

H D3 �

Facteur d'af-
faiblissement
(importance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

N oS\
LS

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

LS \
H S

Forte
sensi-
bilit�e
(HS)

�

m1 = m(� C[111] ) 1 0 0 0 0:3337 0:2238 0:2925 0:15
m2 = m(� C[112] ) 0.875 0 0 0 0:3068 0:2995 0:3417 0:052
m3 = m(� C[121] ) 0.75 0 0 0 0:3706 0:3841 0:2354 0:01
m4 = m(� C[122] ) 0.25 0 0 0 0:8638 0:0989 0:0248 0:0125
m5 = m(� C[123] ) 0.25 0 0 0 0:2752 0:3986 0:3138 0:0125

Processus de fusion n° 7 - Dempster-Shafer (normalized rule)
m(� C[1] ) = m1 � m2 � m3 � m4 � m5 0 0 0 0:0868 0:8563 0:0532 0:0037

Table 9.12 { Jeu de masses de croyances (bba)- Crit�ere de d�ecisionC[1]- Processus de fusion
n° 7 - Crit�eres terminaux a�aiblis - Sources d'�evaluation a�aiblies - Cadre DSmT - Ordre de
fusion (�Crit�ere(� Source-Evaluation)) - mod�ele de transposition DSmT - mod�ele d'�evaluation
qualitative DST
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Cadre de discernement -DSmT - Card(�) = 3
� ; H D1 H D1\

HD 2

H D2 H D2\
HD 3

H D3 �

Facteur d'af-
faiblissement
(importance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

N oS\
LS

Faible
sensi-
bilit�e
(LS)

LS \
H S

Forte
sensi-
bilit�e
(HS)

�

m1 = m(� C[111] ) 1 0 0 0 0:3337 0:2238 0:2925 0:15
m2 = m(� C[112] ) 0.875 0 0 0 0:3068 0:2995 0:3417 0:052
m3 = m(� C[121] ) 0.75 0 0 0 0:3706 0:3841 0:2354 0:01
m4 = m(� C[122] ) 0.25 0 0 0 0:8638 0:0989 0:0248 0:0125
m5 = m(� C[123] ) 0.25 0 0 0 0:2752 0:3986 0:3138 0:0125

Processus de fusion n° 9 - PCR6 rule
m(� C[1] ) = m1 � m2 � m3 � m4 � m5 0 0 0 0:0868 0:8563 0:0532 0:0037

Table 9.13 { Jeu de masses de croyances (bba)- Crit�ere de d�ecisionC[1]- Processus de fusion n°
9 - Crit�eres terminaux a�aiblis - Sources d'�evaluation a�aiblies - Cadre DSmT - Ordre de fusion
(� Crit�ere( �Source-Evaluation)) - DSmT mod�ele de transposition - DST mod�ele d'�evaluation
qualitative

Ces r�esultats peuvent être repr�esent�es et synth�etis�es graphiquement. On peut notamment
observer au niveau des abscisses la nature di��erente des �el�ements du cadre de discernement
dans les processus de fusion bas�es sur des mod�eles de transposition dans le cadre de laDST
et de la DSmT . La notation 02n30 correspond �a l'intersection des classes d'�evaluationHD 2 et
HD 3 du cadre de discernement commun de d�ecision dans le cadre d'un mod�ele bas�e sur la
DSmT . La notation 01u2u30 correspond �a � = f HD 1; HD 2; HD 3g (Fig. 9.21). Dans ce cas
d'application, la d�ecision se porte sur la classe d'�evaluation HD 3 soit un niveau de sensibilit�e
mod�er�ee dans le cadre d'un mod�ele DST et sur l'intersection entre les classes faible (HD2) et
forte (HD 3) dans le cadre d'un mod�ele DSmT . On peut �egalement visualiser la contribution
respective de chacun des crit�eres �a la d�ecision avant la fusion produisant la d�ecision. Les jeux
de masses repr�esent�es correspondent aux jeux de masses a�aiblies et on observe que des masses
importantes ont �et�e a�ect�ees �a � ( 01u2u3u40 ou 01u2u30) du fait de l'utilisation d'un facteur
d'a�aiblissement classique pour repr�esenter l'importance des crit�eres, avec toutes les limites
�evoqu�ees dans la partie d�ecrivant la m�ethodologie. Il faut ici toutefois rappeler que ces exemples
ne sont qu'indicatifs. Ils d�ependent enti�erement des choix e�ectu�es au niveau des mod�eles de
transposition tant au niveau de leur principe que des bornes retenues. En l'�etat actuel, les limites
entre les intervalles 
ous L � R constituant ces mod�eles r�esultent d'une interpr�etation arbitraire,
parmi de nombreuses autres possibles, de bornes issues du mod�ele de d�ecision de r�ef�erence. C'est
assur�ement �a ce niveau que des �etudes de sensibilit�e et que de nouveaux approfondissements
sont requis.
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Figu re 9.21 { Synth�ese graphique des r�esultats (bba) des processus de fusion n°1,3,7 et 9

La question de l'interpr�etation des r�esultats

La fusion d'information r�ealis�ee au stade des crit�eres correspond �a la phase �nale de l'ap-
proche ER � MCDA. L'analyse des r�esultats de la fusion en terme de d�ecision vise �a choisir,
pour une alternative donn�ee, entre les di��erentes classe d'�evaluation du cadre de discernement
de d�ecision. Le crit�ere de choix peut porter sur la valeur maximale de masses de croyance, de cr�e-
dibilit�e (approche pessimiste), de plausibilit�e (approche optimiste) ou de probabilit�e pignistique
(approche moyenne). Les quelques applications associant l'analyse multicrit�eres et le raisonne-
ment cr�edibiliste existantes utilisent ces fonctions. Beynon et al. (2000) interpr�ete les r�esultats
par rapport �a l'�etendue de l'intervalle entre la cr�edibilit�e et la plausibilit�e, plus l'intervalle est
petit plus l'information est certaine. Interpr�eter un processus de fusion en terme de d�ecision
demeure un probl�eme connu et di�cile (Martin and Quidu, 2008) (Bloch and al., 2001).

Une m�ethode peut toujours être trouv�ee mais elle doit être compr�ehensible par un d�ecideur
dans ses principes et son fonctionnement. Sur ce point, il reste encore �a d�evelopper des m�ethodes
permettant d'interpr�eter les r�esultats de la fusion en fournissant des r�esultats compr�ehensibles
par les d�ecideurs. Une premi�ere �etape consiste �a e�ectuer des analyses de sensibilit�e pouss�ee sur
des cas simples mais aussi d'imaginer une autre forme d'interpr�etation des r�esultats de la fusion
dans un cadre . . . multicrit�eres. D�es lors, les m�ethodes d'agr�egation totale ou partielle peuvent
être envisag�ees. Les m�ethodes de sur-classement sont une piste non abord�ee dans ce travail mais
sont aussi critiqu�ees pour leur di�cult�e d'interpr�etation.
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9.1.5 Approche orient�ee objet pour le d�eveloppement d'un prototype

Une conception orient�ee objet

La mise en �uvre de la m�ethodologie ER � MCDA n�ecessite une double formulation du
probl�eme. Il s'agit �a la fois de repr�esenter la structure hi�erarchique, d'en d�eduire les pond�era-
tions puis d'appliquer le processus de fusion et d'en exploiter les r�esultats. La structuration et la
recon�guration hi�erarchique font appel �a di��erentes m�ethodes de normalisation. Les processus
de fusion sont, quant �a eux, d�ecrits par l'ordre de fusion des sources, les cadres de discerne-
ment utilis�es, les mod�eles de transposition quantitatifs et qualitatifs, les r�egles de fusion, de
d�ecision . . . . L'association de l'approche multicrit�eres et de la fusion exige donc la conception
d'un environnement structur�e capable de repr�esenter et traiter les donn�ees manipul�ees. Une
approche orient�ee objet a �et�e mise en �uvre pour concevoir l'application de calcul. Dans le
standard UML , le processus de fusion peut, par exemple, être repr�esent�e partiellement de la
fa�con suivante (Fig. 9.22).

Fi gure 9.22 { M�ethodologie ER � MCDA - Description du processus de fusion par un dia-
gramme de classesUML

L'importance des r�esultats graphiques

L'interpr�etation des r�esultats concerne �a la fois dans le cadre des approches multicrit�eres et
les applications de fusion d'information. Dans une optique d'aide �a la d�ecision, la visualisation des
r�esultats apparâ�t essentielle pour compl�eter des outils de calcul et permettre une communication
avec les d�ecideurs. Au-del�a des principes mêmes de la m�ethodologie, cet aspect constitue un point
cl�e pour envisager une utilisation op�erationnelle des m�ethodes. Des exemples de r�esultats et la
description du prototype sont donn�es en annexe I.3 (p. 395).

9.1.6 Synth�ese

Un exemple simpli��e Le cas d'application de la m�ethodologie d�ecrit les principales �etapes de
la m�ethodologie d�enomm�ee ER-MCDA associant le raisonnement cr�edibiliste et l'analyse multi-
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crit�eres hi�erarchique. En reprenant l'exemple de l'�etude d'un site expos�e �a un risque d'avalanche,
il s'agit de d�e�nir si le niveau de sensibilit�e est faible, moyen, fort mais aussi, de mani�ere plus
originale, de mettre en �evidence le degr�e de "v�erit�e" associ�e �a ce classement. Un site peut être
class�e comme tr�es sensible alors que les informations utilis�ees pour �evaluer les crit�eres sont tr�es
incertaines, impr�ecises ou r�esultent de sources peu �ables. La qualit�e des �evaluations, le niveau
de con
it entre les sources peuvent varier d'un crit�ere �a un autre. Le mod�ele hi�erarchique utilis�e
est une version simpli��ee �a 5 crit�eres d'un mod�ele r�eel visant �a d�eterminer le niveau de sensibilit�e
d'un site avalancheux.

La m�ethode est mise en �uvre num�eriquement de l'�evaluation des crit�eres quantitatifs et
qualitatifs par les di��erentes sources �a la fusion permettant d'obtenir une d�ecision. Deux sources
de �abilit�e variables �evaluent de mani�ere impr�ecise et incertaines chacun des crit�eres quanti-
tatifs et qualitatifs du mod�ele dans les contextes des th�eories deDemspter-Shafer (DST ) et
de Dezert-Smarandache(DSmT ). Trois exemples de calcul permettent d'illustrer la d�emarche
pour deux crit�eres quantitatifs et qualitatifs ainsi que pour le crit�ere g�en�eral de d�ecision. Deux
con�gurations associ�ees aux cadres de mod�elisation de laDSmT et de la DST sont compar�ees
syst�ematiquement. Trois r�egles de fusion, la r�egle de Dempster (normalis�ee), la r�egle de Smets
et la r�egle PCR6 sont pr�esent�ees au travers de r�esultats partiels principalement pour illustrer
la capacit�e de gestion du con
it de ces r�egles de fusion.

Les atouts de la th�eorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) Les quelques exemples de
fusion mis en �uvre au premier stade de la d�emarche au niveau des �evaluations puis au cours de
la seconde �etape de fusion des crit�eres mettent en �evidence facilement les avantages de la th�eorie
DSmT . Le choix de mod�eles hybrides permet de repr�esenter de mani�ere plus r�ealiste le probl�eme
de fusion. Les r�eglesDSm et de redistribution partielle du con
it �evitent les di�cult�es associ�ees
�a l'utilisation de la r�egle de Dempster et d'un mod�ele de Shafer d'hypoth�eses exclusives. Les
r�esultats de la fusion sont donc plus �ables. L'introduction de cette nouvelle th�eorie dans le
cadre d'application associant fusion et aide multicrit�eres �a la d�ecision est donc particuli�erement
pertinente.

La gestion imparfaite de l'importance Un verrou essentiel a �et�e identi��e dans la partie
m�ethodologique au sujet de la di��erence entre l'importance et la �abilit�e (associ�ee �a l'incertitude)
des sources dans la perspective d'associer une d�emarche de fusion et une approche multicrit�eres.
En assimilant un crit�ere �a une source comme propos�e dans la litt�erature, l'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 a �et�e propos�ee sans justi�cation th�eorique et nous
avons donc utilis�e l'approche critiqu�ee dans les calculs de l'application. Cet aspect devra être
approfondi dans les travaux ult�erieurs.

L'importance et la di�cult�e de la formulation du probl�eme Le cadre de la m�ethode
ER � MCDA propose une structuration originale d'un probl�eme de d�ecision en exploitant
des principes emprunt�es aux domaines de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique et de la fusion
d'information. Chacune de ces approches repose respectivement sur une formulation du probl�eme
qui est connue pour être une �etape di�cile des processus de mise en �uvre. En pratique, la
d�emarche n�ecessite de :

{ Formuler le probl�eme de d�ecision sous une forme hi�erarchique pour d�eterminer les pond�e-
rations ;

{ Expliciter un cadre de discernement de d�ecision commun ;
{ D�e�nir un ou plusieurs mod�eles de transposition pour chaque crit�ere quantitatif et quali-

tatif ;
{ D�e�nir les cadres de discernement et les mod�eles d'�evaluation qualitatifs.
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La confrontation de la m�ethode avec un cas d'application concret soul�eve imm�ediatement
un grand nombre de questions notamment sur le choix des classes de d�ecision. Un mod�ele de
Shafer (cadre de la DST ) et un mod�ele hybride (cadre de la DSmT ) ont �et�e retenus pour
repr�esenter le cadre de d�ecision associ�e aux niveaux de sensibilit�e. Le mod�ele hybride bas�e sur
deux classes est probablement trop simpli��e par rapport �a la r�ealit�e et l'interpr�etation des
r�esultats n'est pas vraiment signi�catif, les masses de croyance �etant g�en�eralement a�ect�ees �a
des valeurs "moyennes".

La n�ecessit�e d'�etudes de sensibilit�e et d'un processus de validation En se r�ef�erant �a
l'�etude bibliographique relative �a l'utilisation conjointe de la th�eorie des fonctions de croyance et
des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision, on peut distinguer deux types d'approches. Les
premi�eres correspondent �a des cas d'application tr�es simples portant sur un nombre limit�e d'al-
ternatives ou de crit�eres, les secondes abordent des probl�emes plus complexes avec des r�esultats
qui sont alors di�ciles �a tracer et �a comprendre dans l'optique d'une d�ecision.

Notre exemple prototype n'est pas beaucoup plus compliqu�e mais permet de couvrir l'en-
semble des phases de la m�ethodologie et de se confronter aux di�cult�es d'impl�ementation et
de mise en �uvre. Cette application ne constitue �evidemment pas une �etude exhaustive, ni
une analyse de sensibilit�e de la m�ethode aux nombreuses et di��erentes hypoth�eses de calcul. Il
s'agit essentiellement d'illustrer la faisabilit�e et de mettre en place les premiers outils permettant
l'application conjointe de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique et de la fusion d'information.

Dans l'imm�ediat, les futurs travaux devront porter sur l'�etude comparative des meilleures
strat�egies de fusion et sur l'am�elioration de l'interpr�etation pour la d�ecision. Les essais devront
porter �egalement sur le test de di��erentes con�gurations d'�evaluations plus ou moins impr�ecises,
incertaines et con
ictuelles. Dans un second temps, le prototype informatique devra être am�elior�e
et/ou transf�er�e sous une forme permettant son utilisation �a des �ns op�erationnelles.

Cette n�ecessit�e d�ebouche sur un paradoxe : valider un mod�ele d'aide �a la d�ecision n�ecessite
d'aborder un probl�eme r�eel sur lequel le d�ecideur peut exprimer un avis de r�ef�erence. Il faut
donc trouver un cas r�ealiste mais su�samment simple pour être analys�e compl�etement dans le
cadre d'une �etude m�ethodologique.

9.2 Vers une application spatiale de la m�ethode ER-MCDA :
zonage du risque dans un contexte d'informations impar-
faites

Ce cas d'application propose le principe et les bases de l'extension spatiale de l'approche com-
binant l'analyse multicrit�eres (Laaribi, 2000) et la th�eorie des fonctions de croyance. L'incertitude
dans le cadre d'applications g�eographiques concerne classiquement les r�ef�erentiels g�eographiques
(Burrough and McDonnel, 2004) et les mod�eles num�eriques de terrain (Dorren and Heuvelink,
2004)(Rousseaux, 2004). Nous nous int�eressons ici �a l'imperfection de l'information attributaire
des syst�emes d'information g�eographique.

9.2.1 Dimension spatiale du probl�eme de d�ecision associ�e au zonage des
risques

L'approche pr�ec�edente, correspondant �a la caract�erisation de la sensibilit�e d'un site au risque
d'avalanche, est �etendue �a une probl�ematique spatiale. Le zonage des risques consiste �a d�e�nir
des zones de risques homog�enes 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 sc�enarios d'avalanche sont les premi�eres �etapes indispensables de la quanti�cation de l'al�ea,
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repr�esentant un ph�enom�ene dont on caract�erise la fr�equence et l'intensit�e. Cette information
constitue la base de l'ensemble du processus de gestion du risque : ces donn�ees sont utilis�ees
pour d�e�nir les mesures structurelles associ�ees aux ouvrages de protection et les mesures non-
structurelles correspondant �a la gestion de l'occupation du sol, de l'alerte, des �evacuations. Dans
le cas du zonage des risques et des plans de pr�evention des risques (P.P.R.), les raisonnements et
m�ethodes impliqu�es dans l'analyse de l'al�ea et du même coup dans les d�ecisions de gestion ne sont
pas toujours tr�es explicit�ees et trac�ees (Tacnet et al., 2005a). Le dispositif fran�cais d'information
pr�eventive sur les avalanches est l'un des plus aboutis au niveau mondial au travers de ses deux
dispositifs11 que sont la CLPA (Carte de localisation des ph�enom�enes d'avalanches) et l'EPA
(Enquête permanente sur les avalanches). L'EPA est une chronique d'�ev�enements historiques. La
CLPA est constitu�ee de relev�es d'extension maximale d'avalanche comprenant une cartographie
et des �ches d'information textuelles. L'h�et�erog�en�eit�e des observateurs, le manque de formation
avant un important programme de r�enovation entam�e en 2002, font que les donn�ees ne peuvent
pas toutes être consid�er�ees comme totalement �ables.

Dans le meilleur des cas, des limites connues de mani�ere indiscutable pour les �ev�enements
contemporains ayant fait l'objet de retours d'exp�erience (Tacnet et al., 2006) peuvent être ex-
ploit�ees. Dans le contexte de laCLPA, les limites d'avalanche sont estim�ees et retranscrites �a
partir de t�emoignages recueillis par des charg�es d'�etude aupr�es des habitants et des profession-
nels de la montagne. Les proc�edures de collecte et transcription dans le syst�eme d'information
sont d�ecrites en d�etail mais l'analyse de l'information de base reste soumise �a l'appr�eciation et
�a la quali�cation des charg�es d'�etude.

Au �nal, le zonage des risques tel qu'il est r�ealis�e dans le cadre desP.P.R. est largement
conditionn�e par la qualit�e intrins�eque des donn�ees collect�ees. La tra�cabilit�e du processus et
l'�evaluation de la qualit�e des donn�ees produites par les phases techniques du processus de gestion
du risque nous apparaissent comme essentielles pour permettre aux d�ecideurs de consid�erer le
niveau de con�ance associ�e �a 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 probl�eme de fusion dans la mesure o�u 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 donn�ees) pour �evaluer les classes d'appartenance associ�ees
aux composantes du risque (atteinte, exposition, intensit�e, fr�equence). Une m�ethode assurant
la synth�ese des avis sera requise dans les cas o�u l'information provient �a la fois d'observations,
de mesures et de jugements d'expert par exemple dans le cas d'analyse g�eomorphologique de
formes sur le terrain. Dans ces situations, le cadre de raisonnement propos�e, associant la fusion
et l'approche multicrit�eres est utile. Le probl�eme peut donc être pos�e de la mani�ere suivante : un
expert doit, par exemple, d�eterminer si un point particulier est atteint ou pas par une avalanche
ou une crue torrentielle. Les donn�ees du probl�eme de fusion li�ees au contexte du zonage sont les
suivants :

{ un ensembleP den points not�e P = f p1; p2; : : : ; png au niveau desquels on souhaite �evaluer
les composantes du risque ;

{ un ensembleC de m crit�eres utilis�es pour l'�evaluation not�e C = fc 1; c2; : : : ; cm g;
{ un ensembleIS det sources d'informations non humaines not�eIS = finfo 1; info 2; : : : ; info t g;
{ un ensembleES des sources d'information humaines (experts) not�eES = fexp 1; exp2; : : : ; expsg.

Figur e 9.24 { Principe de la fusion des composantes du risque avec une composante spatiale

9.2.2 Pixel vs. zones : deux strat�egies de mod�elisation

La probl�ematique de fusion associ�ee au probl�eme de zonage des risques correspond notam-
ment au choix du cadre de discernement et du mode de raisonnement. Doit-on raisonner sur une
zone g�eographique ou sur des pixels ?

Le raisonnement cr�edibiliste bas�e sur la th�eorie de Dempster-Shafera d�ej�a �et�e utilis�e dans le
cadre d'applications spatialis�ees pour caract�eriser la charge en polluants (Wadsworth and Hall,
2007), la d�egradation des sols (Thiam, 2005), le taux de couverture v�eg�etale (Corgne, 2004)
en un point donn�e d'une zone g�eographique. L'analyse d'image sonar pour d�eterminer la nature
g�eologique des fonds marins (Martin and Quidu, 2008) se rattache �a un probl�eme de classi�cation
d'image mais comporte �egalement une dimension spatiale. Olteanu (2008) utilise la DST pour
apparier des bases de donn�ees g�eographiques en analysant et comparant pour un pixel donn�e la
localisation des objets, la toponymie et la proximit�e s�emantique des pixels situ�es autour de lui.

Par rapport �a l'approche pr�ec�edente visant �a �evaluer la sensibilit�e globale d'un site, l'aspect
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g�eographique induit une di�cult�e suppl�ementaire. La d�e�nition des zones associ�ees aux niveaux
d'al�ea et de risque r�esulte d'un raisonnement spatial : " cette avalanche (ou crue torrentielle)
a d�ej�a atteint (ou est plus ou moins capable d'atteindre) ce point ou cette zone". L'expert rai-
sonne en exploitant des objets g�eographiques surfaciques (les zones) ou lin�eaires (les trac�es).
La superposition de ces informations spatialis�ees permet ensuite de connâ�tre la nature des in-
formations disponibles en chaque point. Pour appliquer la th�eorie des fonctions de croyances �a
notre contexte, le raisonnement est conduit �a l'�echelle du pixel. En chaque point, on fusionne les
informations provenant des di��erentes crit�eres (morphologie, histoire, mod�elisation num�erique
. . . ) sur la base d'un cadre de discernement constitu�e de niveaux de risque fort, mod�er�e, faible
soit � Risque = f RisqueFort; RisqueMoyen; RisqueFaibleg. La saisie des informations se fait
de mani�ere vectorielle (zones, objet lin�eaires, points) et le processus de fusion se fait de ma-
ni�ere pixellis�ee. Dans son principe, cette m�ethode consiste �a pratiquer localement une version
simpli��ee de l'analyse de sensibilit�e qui a �et�e d�evelopp�ee ci-dessus �a l'�echelle d'un site complet
(Fig. 9.24). Les cadres th�eoriques li�es �a la DST ou �a la DSmT peuvent être utilis�es de mani�ere
indi��erente dans une approche similaire �a celle d�evelopp�ee dans (Corgne et al., 2006). Les r�e-
sultats doivent ensuite être analys�es et �ltr�es pour produire une d�ecision et aboutir au zonage
e�ectif. Le raisonnement �a l'�echelle de zones g�eographiques a �egalement �et�e imagin�e sur la base
d'un cadre de discernement constitu�ee de zones g�eographiques associ�ees directement �a un niveau
de risque et d�ecrite par la source (crit�ere) ayant conduit �a les placer �a ce niveau de risque. Cette
hypoth�ese revient �a consid�erer par exemple un cadre de discernement d�e�ni par � ZoneRisqueF ort =
fZoneRisqueFort morphologie ; ZoneRisqueForthistoire ; ZoneRisqueFortmodele; : : :g. Ces zones peuvent
avoir une intersection non nulle. L'expert cherche �a d�e�nir une zone synth�etique �a fort niveau de
risque sur la base de toutes les informations disponibles. Dans ce cas, le cadre de discernement
doit être cr�e�e dynamiquement d'apr�es les intersections r�eelles des zones spatiales correspondant
au niveau de risque �etudi�e. Sur ces bases, le cadre th�eorique de laDSmT est le seul qui puisse
exploiter l'intersection entre les zones. Cette approche est possible pour un même niveau de
risque (toutes les zones de risque fort) mais semble moins appropri�ee dans les cas o�u on souhaite
�egalement prendre en compte des risques de niveau moyen et faible. Dans ce cas, deux cadres
de discernement sont en e�et n�ecessaires, l'un relatif aux niveaux de risques et l'autre relatif �a
des zones spatiales.

9.2.3 Conclusion sur l'application spatiale

Ce cas d'application correspond �a la proposition d'un principe de fusion d'information spa-
tialis�ee qui n'a pas �et�e mis en �uvre concr�etement dans le cadre de ce travail. Il correspond �a
la probl�ematique de l'�etablissement de cartes de zonage d'al�ea puis de risques. Il renvoie aux
questions �evoqu�ees dans le cadre de l'analyse de la tra�cabilit�e des informations dans le cadre
des plans de pr�evention des risques (P.P.R.). La d�emarche de fusion de donn�ees mise en �uvre
a pour but de combiner et prendre en compte l'information imparfaite exprim�ee par des sources
plus ou moins �ables dans le cadre de l'analyse d'un type de ph�enom�ene d�etermin�e (avalanches,
crues torrentielles . . . ). Cette approche nous semble pouvoir être �elargie dans le sens d'une
spatialisation �elargie des risques associant et combinant des risques de plusieurs natures en en
même point. Ceci rejoint, dans une certaine mani�ere, les approches relatives �a la spatialisation
du risque (November, 2006, 2008) qui associent les territoires, les risques et des valeurs abstraites
associ�ees �a la construction de ces risques. La "v�erit�e" de l'information, r�esultant d'un processus
d'expertise, peut être ici une nouvelle couche abstraite �a int�egrer dans ces mod�eles et approches.
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Cha pitre 10

Discussion

Toute d�emarche d'expertise dans le domaine des risques naturels est assimilable �a un proces-
sus de d�ecision. L'analyse du contexte et des pratiques d'expertise con�rme les liens �etroits entre
l'information plus ou moins imparfaite et incertaine et la d�ecision. La tra�cabilit�e des processus
d'expertise est aussi indispensable que perfectible.

Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision sont consid�er�ees comme des supports m�e-
thodologiques pertinents pour analyser le risque. L'imperfection de l'information (incertitude,
impr�ecision, con
it) s'exprime au stade de l'�evaluation des crit�eres pouvant être d�ecrits par de
nombreuses sources de �abilit�e variable. Dans ce contexte, les th�eories des possibilit�es et des
fonctions de croyance sont utilis�ees pour mod�eliser et combiner l'information disponible en vue
d'une d�ecision au stade de l'�evaluation et de la d�ecision. La th�eorie des ensembles 
ous est utilis�ee
pour �etablir un lien entre les �evaluations et le cadre de d�ecision (Fig. 10.1).

Figu re 10.1 { Les deux volets de d�eveloppements

Ce chapitre propose une analyse du travail e�ectu�e en d�ecrivant tout d'abord les apports,
les lacunes m�ethodologiques puis les perspectives de d�eveloppement associ�ees aux approches de
recon�guration hi�erarchique et �a la m�ethodologie ER-MCDA . Dans un second temps, l'int�erêt

258



10.1. APPORTS M �ETHODOLOGIQUES

m�ethodologique, les manques et les d�eveloppements n�ecessaires sont analys�es dans le cadre plus
global du processus d'expertise et de la gestion des risques.

10.1 Apports m�ethodologiques

Les apports m�ethodologiques concernent (Fig. 10.2) :

{ le diagnostic et la recon�guration hi�erarchique d'un probl�eme de d�ecision ;
{ l'association de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique, de la fusion d'information et des nou-

velles th�eories de l'incertain dans le cadre de la d�ecision.

Figur e 10.2 { Apports de la th�ese : aspects m�ethodologiques et op�erationnels

10.1.1 Formulation et recon�guration hi�erarchiques d'un probl�eme de d�eci-
sion

L'analyse multicrit�eres hi�erarchique pr�esente l'avantage reconnu d'̂etre un moyen simple et
accessible pour formaliser un probl�eme de d�ecision. Le mod�ele hi�erarchique est utilis�e ici comme
un support conceptuel permettant d'organiser les crit�eres et d�e�nir leurs pond�erations relatives.
Il est utilis�e pour expliciter et capitaliser la connaissance associ�ee �a l'expertise tandis que l'iden-
ti�cation des crit�eres constitue �egalement la base du mod�ele utilis�e dans le cadre de la fusion
d'information. Des d�eveloppements sp�eci�ques ont �et�e r�ealis�es pour exploiter, red�e�nir des mo-
d�eles d'aide �a la d�ecision existants et les rendre compatibles avec un processus de fusion. Ils
contribuent aux objectifs d'am�elioration des m�ethodes d'aide �a la d�ecision, d'explicitation et de
capitalisation des connaissances (Fig. 10.3).
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Fi gure 10.3 { Contribution aux objectifs du volet Diagnostic et recon�guration hi�erarchique

Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision compl�etent les approches probabi-
listes

Introduction de nouvelles approches pour l'expertise Deux cadres m�ethodologiques
sont introduits dans le domaine de l'expertise des risques naturels en montagne. La th�eorie
des probabilit�es constitue le cadre classique et ultime pour repr�esenter et traiter l'information
imparfaite dans le cadre de l'expertise des risques naturels. Cette th�eorie montre cependant ses
limites pour repr�esenter les informations impr�ecises, vagues et con
ictuelles qui correspondent
bien souvent �a ce dont les experts disposent pour d�ecrire les composantes du risque. Utiliser les
th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et des fonctions de croyance s'av�ere donc une voie
relativement nouvelle et prometteuse dans ce domaine. De même, le rôle d'aide �a la d�ecision
jou�e par l'expertise est souvent a�rm�e sans di��erencier les cadres de d�ecision internes d'ordre
technique associ�e au processus d'expertise et les cadres externes de d�ecision qui d�ebouchent
sur l'utilisation des r�esultats dans la gestion des risques. Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a
la d�ecision ne sont que partiellement connues et utilis�ees. Leur analyse et utilisation dans le
domaine de l'expertise permettent de rattacher certaines pratiques op�erationnelles �a des cadres
m�ethodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant la connaissance experte.

Un support m�ethodologique pour l'analyse de risque : La d�ecision en univers risqu�e
consiste �a analyser la d�ecision sur la base de plusieurs cons�equences probabilis�ees issues d'un
même fait g�en�erateur. Dans le cadre d'une analyse d'aide multicrit�eres �a la d�ecision, il s'agit
de proposer une d�ecision sur le niveau de risque, exprim�ee en fonction de crit�eres pouvant eux-
mêmes repr�esenter di��erents niveaux de cons�equences. Dans le premier cas, on va comparer des
cons�equences probabilis�ees alors que la seconde approche permet de comparer les �el�ements qui
peuvent faire �evoluer les cons�equences. La di�cult�e de l'approche classique de d�ecision dans le
risque concerne l'explicitation des probabilit�es. Des d�eveloppements r�ecents dans le domaine des
probabilit�es bay�esiennes ont permis des progr�es notables dans les cas o�u l'on dispose de donn�ees

260



10.1. APPORTS M �ETHODOLOGIQUES

exploitables. Il existe encore de nombreuses situations o�u la probabilit�e restera subjective et
arbitraire (d�eclenchement d'un ph�enom�ene d'avalanche, d'aggravation d'une lave torrentielle
par embâcles . . . ).

La m�ethodologie propos�ee constitue un support m�ethodologique pour l'analyse de risque no-
tamment dans les situations bas�ees sur la combinaison et le croisement de crit�eres impliquant des
probabilit�es ne pouvant être que subjectives ou r�esultant d'�evaluations impr�ecises et incertaines.

Dans toutes ces situations, l'approche d'analyse multicrit�eres ded�ecision sur le risque per-
met d'objectiver la description de facteurs potentiellement aggravants et permettre indirecte-
ment de caract�eriser ou d'estimer cette probabilit�e inaccessible directement. L'association avec
la th�eorie des fonctions de croyance permet, de plus, d'exprimer une forme de probabilit�e dite
pignistique.

Elle ne remplace en aucun cas les approches bas�ees sur la mod�elisation d�eterministe et
probabiliste mais doit être per�cue comme un cadre compl�ementaire. Les approches doivent donc
être utilis�ees de mani�ere combin�ee et non exclusive.

Perspectives : d�evelopper des approches mixtes associant optimisation et ap-
proches multicrit�eres. Des travaux r�ecents ont �etudi�e l'�evaluation d'un risque d'atteinte par
une avalanche dans le contexte d'approches bay�esiennes utilisant des simulations num�eriques
d'avalanches en pr�esence d'obstacles (Eckert et al., 2008b). Le risque est �evalu�e dans le cadre
de la th�eorie classique de la d�ecision en utilisant des fonctions d'utilit�e bas�ees sur le coût des
ouvrages et des dommages. Cette optimisation prend par contre en compte de mani�ere originale
et innovante la qualit�e et l'incertitude associ�ees aux donn�ees d�ecrivant les avalanches. D'autres
crit�eres qualitatifs li�es par exemple �a la morphologie peuvent être utilis�es pour d�e�nir les zones
de risques. Une perspective int�eressante consisterait �a associer les mod�eles probabilistes bay�e-
siens mais aussi les approches hybrides et les m�ethodes bas�ees sur l'analyse multicrit�eres pour
analyser le risque et exploiter �a la fois les donn�ees disponibles dans un cadre statistique et les
donn�ees d'expertise plus qualitatives mais tout aussi utiles. Dans ce cadre, les convergences th�eo-
riques entre la th�eorie des fonctions de croyances, les possibilit�es et les probabilit�es pourraient
certainement être exploit�ees.

M�ethodes de normalisation pour le diagnostic

L'approche d'aide �a la d�ecision multicrit�eres hi�erarchique ( AHP ) permet de d�ecomposer
de mani�ere analytique un probl�eme de d�ecision et d'en �evaluer chacune de ses composantes
par parties. Cette approche exploite de mani�ere homog�ene le principe de comparaison relative
par paires en l'appliquant �a la fois aux crit�eres et aux alternatives au stade de l'�evaluation.
Cette m�ethode, de type crit�ere-solution , n�ecessite la conception d'une structure hi�erarchique
"�equilibr�ee". Elle exige aussi de comparer toutes les alternatives les unes avec les autres dans le
cadre d'une approche dite "crit�ere-solution", ce qui d'un point de vue pratique, peut rapidement
devenir irr�ealisable. Les limites cognitives �evoqu�ees pour justi�er le principe de la d�ecomposition
hi�erarchique sont tr�es vite atteintes d�es qu'il s'agit de comparer des dizaines d'alternatives. Dans
le même temps, les applications op�erationnelles d'aide �a la d�ecision concernent souvent le choix,
le rangement ou le classement entre un nombre important d'alternatives, comme par exemple
l'analyse de sites expos�es �a une �echelle r�egionale ou nationale.

La m�ethode crit�ere-estimateur-solution est donc mieux adapt�ee �a des syst�emes existants.
Dans ce cadre, la comparaison de l'ensemble des alternatives peut être faite de mani�ere dis-
jointe. Le mod�ele crit�ere-estimateur-solution n'est pas innovant mais il requiert des m�ethodes de
normalisation et d'agr�egation sp�eci�ques, adapt�ees au mod�ele crit�ere-estimateur-solution. Des
modes de normalisation sp�eci�ques ont �et�e d�evelopp�es pour prendre en compte les exclusivit�es
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entre crit�eres et obtenir des r�esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures hi�erar-
chiques quelconques.

Ad�equation des m�ethodes d'agr�egation

La m�ethode d'agr�egation propos�ee dans le cadre de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique
(AHP ) reste bas�ee sur le principe d'une simple somme pond�er�ee largement critiquable en l'�etat
notamment en raison de son aspect compensatoire. Les m�ethodes d'agr�egation ne permettent
pas toutes de repr�esenter les structure globales de pr�ef�erences du d�ecideur (soit la fa�con dont
il va interpr�eter les �evaluations, pr�ef�erer une alternative �a une autre). Les m�ethodes bas�ees sur
l'utilit�e additive doivent être consid�er�ees avec prudence : les ph�enom�enes de compensation sont
av�er�es. La m�ethode d'agr�egation associ�ee �a la version originale de l'analyse multicrit�ere hi�e-
rarchique (AHP ) est �egalement concern�ee avec une nuance. L'introduction d'une m�ethode de
normalisation di��erente au niveau des �evaluations et des crit�eres interm�ediaires (m�ethode de
normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui ne le sont pas dans
le cadre de la m�ethode additive basique. Les m�ethodes d'agr�egation mixte doivent donc être
privil�egi�ees.

Explicitation d'un raisonnement

Un mod�ele d'aide �a la d�ecision existant bas�e sur la d�e�nition de scores peut être transform�e
sous une forme hi�erarchique. Cette structuration permet une r�etro-analyse synth�etique de la
structure des pr�ef�erences sous-jacente explicitant ainsi une partie du raisonnement des concep-
teurs. Au �nal, la m�ethodologie de diagnostic bas�ee sur la transformation hi�erarchique d'un
mod�ele �a plat, l'utilisation de m�ethodes de normalisation sp�eci�ques et la confrontation avec
une r�etro-analyse des structures de pr�ef�erences permet d'expliciter des hypoth�eses de conception
et d'en valider ou in�rmer les principes pour am�eliorer un mod�ele.

Structurer et recon�gurer hi�erarchiquement

Utiliser la structure hi�erarchique de mani�ere conceptuelle L'analyse multicrit�eres
hi�erarchique, utilis�ee pour �evaluer les composantes du risque, pr�esente l'avantage reconnu d'̂etre
un moyen simple et accessible pour formaliser un probl�eme de d�ecision. Il pr�esente des analogies
de principes avec d'autres repr�esentations conceptuelles utilis�ees dans le cadre d'approches de
sûret�e de fonctionnement tels que les diagrammes de causes. Le mod�ele hi�erarchique est utilis�e
ici comme un support conceptuel permettant d'organiser les crit�eres et d�e�nir leurs pond�erations
relatives. L'identi�cation des crit�eres constitue ici la base du mod�ele utilis�e dans le cadre de la
fusion d'information.

Recon�gurer les mod�eles �a plat de type crit�ere-estimateur-solution A partir d'une
structure regroupant plusieurs crit�eres sans hi�erarchie (�a plat ), la restructuration hi�erarchique
permet de regrouper les crit�eres selon de nouveaux crit�eres englobants et d'exprimer leurs poids
relatifs en ayant recours �a une m�ethode de normalisation adapt�ee. La r�epartition des poids
obtenus pour chaque crit�ere est une forme indicative des pr�ef�erences entre les crit�eres. La recon-
�guration hi�erarchique permet donc de comparer des modes de classement de crit�eres alternatifs
et de v�eri�er la coh�erence des pr�ef�erences en exploitant une autre pr�esentation. Dans le cadre
de l'�etude des risques naturels, cette possibilit�e concerne des repr�esentations sous forme de sc�e-
narios correspondant �a des situations plus ou moins aggrav�ees. Cette m�ethodologie permet de
repr�esenter sous une forme alternative l'incertitude associ�ee au ph�enom�ene �etudi�e et de prendre
en compte l'existence de tels sc�enarios dans la d�ecision. Cette approche peut être envisag�ee �a
plusieurs �echelles dans le cadre de la conception de dispositifs d'aide �a la d�ecision de port�ee
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�etendue tels que le dispositif Sites Sensibles Avalanches mais aussi �a une �echelle plus locale,
pour comparer et choisir des strat�egies de protection en fonction de sc�enarios de ph�enom�enes.

10.1.2 Associer fusion d'information et aide �a la d�ecision multicrit�ere hi�erar-
chique

Le risque peut être �evalu�e selon ses principales composantes associ�ees �a la d�e�nition de l'al�ea
et de la vuln�erabilit�e. L'approche ER-MCDA permet :

{ la prise en compte dans un même contexte de l'importance des crit�eres, l'impr�ecision
associ�ee �a leur �evaluation et de la �abilit�e des sources ;

{ la formalisation du lien entre l'�evaluation des crit�eres et la d�ecision par le biais des mod�eles
de transposition ;

{ la fusion des �evaluations transpos�ees au niveau de chaque crit�ere ;
{ la fusion globale des crit�eres pour la d�ecision en explicitant l'incertitude associ�ee au choix

du niveau retenu.
Cette approche contribue aux objectifs de repr�esentation et de traitement de l'information

imparfaite, d'explicitation et de capitalisation des connaissances et d'aide �a la d�ecision(Fig. 10.4)

Fi gure 10.4 { Contribution aux objectifs du volet relatif �a l'association de l'analyse multicrit�eres
et de la fusion d'information

Les apports m�ethodologiques sont d�ecrits ci-dessous :

Confronter les approches d'aide multicrit�eres et de fusion

La vision descriptive du processus de d�ecision et l'hypoth�ese d'une structure de pr�ef�erence
globale sur lesquelles reposent les m�ethodes d'agr�egation totale, sont compatibles dans leur prin-
cipe avec le cadre de la fusion d'information. Cette convergence de principe est mise en �evidence
de mani�ere plus nette que les d�eveloppements existants dans la litt�erature. Les pr�ef�erences ex-
prim�ees par le d�ecideur et l'incertitude associ�ee �a l'�evaluation sont deux aspects di��erents de
la d�ecision bas�ee sur une information imparfaite. Notre approche dissocie nettement ces deux
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�etapes. Les mod�eles de transposition bas�es sur l'utilisation des th�eories des ensembles 
ous et des
possibilit�es peuvent être rapproch�es des fonctions d'utilit�e exploit�ees dans le cadre de la th�eorie
de l'utilit�e multi-attribut ( MAUT ). L'avantage consiste �a expliciter le mode de construction de
la structure de pr�ef�erence des experts en lien avec la probl�ematique de d�ecision apportant une
contribution en terme de tra�cabilit�e des raisonnements.

Ceci am�ene par contre un certain nombre de questionnements relatifs �a la prise de d�ecision.
La premi�ere phase de la m�ethode, correspondant �a la fusion des avis exprim�es par les sources,
est une nouvelle mani�ere de d�ecrire l'imperfection de l'information associ�ee �a l'�evaluation. L'in-
terpr�etation en terme de d�ecision r�esultant de la fusion des crit�eres est coh�erente. Notre mod�ele
�etablit, d�es les crit�eres de base, une correspondance avec la d�ecision �nale avec cependant une
exigence cognitive tr�es forte de la part de l'analyste.

La question est donc de savoir �a quel moment il faut agr�eger l'information. Est-ce que la
caract�erisation de l'imperfection n'est pas �nalement un nouveau crit�ere �a prendre en compte
dans la d�ecision ?

Formuler un probl�eme de d�ecision et de fusion : agr�eger et/ou fusionner

La formalisation d'un probl�eme de d�ecision et de fusion constituent respectivement des �etapes
d�elicates du raisonnement. La m�ethodologie propos�ee d�etaille le cheminement et propose une
correspondance op�erationnelle entre deux cadres di��erents. Dans le principe, l'agr�egation mise
en �uvre dans le contexte de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique est �nalement remplac�ee par la
fusion de crit�eres. Le r�esultat �nal est simple dans son principe mais a n�ecessit�e de nombreuses
tentatives avant d'y parvenir. A l'arri�ere-plan, il se pose n�eanmoins la question de la di��erence
fondamentale entre les processus d'agr�egation et de fusion qui n'a pas �et�e abord�e d'un point de
vue th�eorique.

Transposer, fusionner et d�ecider

Le principe partag�e d'un cadre commun d'�evaluation. Dans les m�ethodes d'aide
multicrit�eres �a la d�ecision, l'agr�egation est un moyen de combiner des crit�eres ayant une impor-
tance variable dans le processus de d�ecision. L'agr�egation compl�ete produit un crit�ere ou indice
unique de synth�ese qui n'est qu'une valeur indicative et relative pour comparer les alternatives
envisag�ees entre elles. Dans ce cadre, la m�ethode d'analyse hi�erarchique multicrit�eres (AHP)
s'av�ere originale par son principe d'�evaluation comparative des crit�eres qualitatifs, quantitatifs
utilisant une �echelle commune. Ainsi, des grandeurs num�eriques, des classes qualitatives sont
transform�ees dans une �echelle num�erique. Cette �echelle �etablit une correspondance entre l'�eva-
luation d'un crit�ere et son exploitation en vue d'une d�ecision : c'est le moyen de "transposer"
une analyse faite sur la contribution d'un crit�ere �a la d�ecision dans un cadre commun dans le
même esprit qu'une fonction d'utilit�e dans le cadre de la th�eorie MAUT 1.

La fusion d'information permet quant �a elle d'�evaluer la "v�erit�e" associ�ee �a l'information
provenant de plusieurs sources proposant des �evaluations impr�ecises, incertaines et de �abilit�e
variable. Elle ne peut concerner que des informations concernant la même grandeur ou les mêmes
hypoth�eses et appartenant au même cadre de discernement. La d�emarcheER-MCDA exploite
cette n�ecessit�e partag�ee d'un cadre commun pour d�ecider ou �evaluer l'information.

Les trois �etapes cl�es de l'approche ER-MCDA. L'association de la fusion et de l'ana-
lyse multicrit�ere hi�erarchique implique trois �etapes successives visant �a transposer, fusionner,
interpr�eter et d�ecider :

1. Th�eorie de l'utilit�e multi-attribut
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{ la transposition concerne l'expression des crit�eres dans un cadre commun relatif �a la d�eci-
sion �a prendre : comment le crit�ere contribue-t'il �a la prise de d�ecision ? La "transposition"
r�epond �a cette question essentielle et constitue une sp�eci�cit�e de la m�ethodologie ER-
MCDA . Le lien avec d�ecision s'�etablit �a ce niveau. Cette transposition peut s'op�erer �a
destination de classes qualitatives (faible, moyen, forte) mais aussi plus g�en�eralement vers
toute �echelle de notation ordinale traduisant par exemple des niveaux de gravit�e, d'ur-
gence . . . . L'�evaluation, caract�eris�ee par un niveau d'impr�ecision et une �abilit�e variable
de la source productrice, peut être exploit�ee et utilis�ee au travers de di��erents mod�eles de
transposition. C'est au niveau de ces mod�eles de transposition que se trouve encapsul�ee le
raisonnement et l'analyse de l'expert quant �a la contribution du crit�ere �a la d�ecision.

{ la fusion permet de combiner les informations transpos�ees dans le cadre de d�ecision com-
mun, caract�eris�ees par leur niveau d'incertitude et leur impr�ecision dans le choix de la
classe d'�evaluation de la d�ecision ;

{ la d�ecision correspond �a l'interpr�etation des r�esultats de la fusion d'information en prenant
en compte la qualit�e ("v�erit�e") de l'information disponible.

Utiliser un cadre th�eorique et des r�egles de fusion g�erant le con
it

Par rapport aux approches existantes, notamment l'approcheDS/AHP (Beynon et al., 2000),
la m�ethodologie ER-MCDA envisage un probl�eme de d�ecision plus complexe associant des cri-
t�eres qualitatifs mais aussi quantitatifs. Le cadre de discernement est constitu�e non pas par des
alternatives mais pas les classes de d�ecision. En ce sens, les �etapes de la m�ethode nous semblent
plus clairement d�e�nies :

{ D�e�nir les classes de la d�ecision ;
{ Identi�er pour chaque crit�ere, une correspondance (grâce aux mod�eles de transposition)

entre les �evaluations et les classes de d�ecision ;
{ Faire �evaluer les crit�eres par chaque source et fusionner les �evaluations ;
{ Fusionner les �evaluations au niveau de chaque crit�ere ;
Dans notre approche, les m�ethodes et processus de fusion sont bas�es sur les avanc�ees et r�esul-

tats r�ecents obtenus dans le domaine de la fusion d'information. Le choix d'un cadre th�eorique
et des r�egles de fusion g�erant le con
it est �a la fois indispensable et nouveau par rapport aux
travaux ant�erieurs. Le r�esultat produit pour chaque crit�ere une r�epartition de masses de croyance
entre les classes d'�evaluation. On a donc une description de l'incertitude associ�ee �a l'information.
Est-ce que ce crit�ere contribue de mani�ere certaine, cat�egorique �a la d�ecision ? L'interpr�etation
et le choix des r�egles de d�ecision reste cependant un probl�eme. Une nouvelle piste est introduite
pour exploiter les r�esultats de la fusion dans le cadre d'une approche d'aide multicrit�eres �a la
d�ecision bas�ee 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 d�ecrites comme partielles, incertaines et mises en �uvre dans le cadre d'approches tr�es
qualitatives. Le support th�eorique de manipulation de l'information reste cependant de mani�ere
quasi exclusive limit�e �a la th�eorie des probabilit�es. Les nouvelles th�eories de l'incertain permettent
de d�ecrire et prendre en compte les informations impr�ecises, vagues et incertaines dans le cadre
des th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et en�n des fonctions de croyances au travers
de la th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) et/ou de la th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ).
Sur ce point, la th�eorie ( DSmT ) et l'utilisation de r�egles de fusion g�erant le con
it telles que les
r�egles permettent d'obtenir des r�esultats de fusion plus intuitifs.

La fusion op�er�ee �a deux niveaux permet d'obtenir une information sous forme de jeux de
masses de croyance r�eparties entre les di��erentes classes d'�evaluation du cadre de discernement

265



CH APITRE 10. DISCUSSION

de d�ecision. La derni�ere �etape de fusion consid�ere les crit�eres comme des sources d'information et
met en �evidence un verrou scienti�que associ�e �a la prise en compte di��erenci�ee de l'importance
et de la �abilit�e des sources. Une proposition de m�ethode est faite pour distinguer au moyen
de facteur d'a�aiblissement sp�eci�que la �abilit�e des sources d'�evaluation et l'importance des
crit�eres dans le processus de fusion. La mod�elisation des cadres de discernement se fait selon les
cadres th�eoriques de laDST et de la DSmT . L'utilisation des r�egles de fusion g�erant le con
it
telle que la r�egle PCR6 et le cadre th�eorique de laDSmT permettent de produire des d�ecisions
acceptables même dans les con�gurations de fort con
it. La m�ethodologie constitue une premi�ere
base mais soul�eve un grand nombre de questions et doit faire l'objet de d�eveloppements : seuls
quelques sc�enarios sont test�es et une analyse de sensibilit�e doit être men�ee pour analyser et
comparer les di��erents ordres de fusion, les r�egles et modes de fusion.

La d�etermination des masses de croyance est bas�ee sur une m�ethode certes contestable mais
totalement explicite. Au niveau du processus de fusion, la m�ethodologie propos�ee pr�esente �a notre
avis deux int�erêts principaux. Le premier int�erêt concerne la distinction entre l'importance et la
con�ance dans le processus. Elle con�rme la n�ecessit�e de cette distinction dans le processus de
fusion et d'�evaluation notamment pour les crit�eres qualitatifs. Elle introduit le principe de facteur
d'a�aiblissement d' importance par rapport aux classiques facteurs d'a�aiblissement relatifs �a la
�abilit�e . Le second int�erêt r�eside dans la conception de la m�ethode bas�ee sur une double fusion au
stade de l'�evaluation entre les sources r�eelles de l'information puis au niveau des crit�eres assimil�es
�a des sources. Dans ce cadre, la m�ethode permet la prise en compte e�ective de plusieurs sources
potentiellement con
ictuelles. Le con
it est g�er�e soit au travers d'une mod�elisation bas�ee sur la
DSmT , soit au travers de r�egles de fusion avanc�ees prenant en compte et g�erant le con
it entre
les sources dans le cadre de laDST .

Dissocier l'�evaluation et le traitement de l'information

Par rapport aux approches existantes associant la th�eorie des fonctions de croyance et l'ana-
lyse multicrit�eres hi�erarchique telle que la m�ethode DS=AHP (Beynon et al., 2000), la dissocia-
tion de l'�evaluation et du traitement de l'information est un principe m�ethodologique essentiel
pour le d�eveloppement d'outils d'aide �a la d�ecision dans le domaine des risques. L'approche pro-
pos�ee peut s'apparenter �a une approche de d�ecision 3� tiers 2 qui s�epare nettement l'�evaluation
des crit�eres et leur contribution �a la d�ecision et repose sur trois phases distinctes et dissoci�ees
(Fig. 10.5) :

{ tout d'abord, l'�evaluation de crit�eres quantitatifs et qualitatifs est e�ectu�ee par rapport
aux v�eritables valeurs observ�ees, ind�ependamment du mod�ele de d�ecision utilis�e : le nombre
d'habitants, les surfaces sont �evalu�ees sous forme d'intervalles et de niveaux de con�ance.
L'appartenance �a des classes qualitatives est �egalement caract�eris�ee par une con�ance dans
l'�evaluation ;

{ ensuite, le mod�ele de transposition �etablit ensuite une correspondance avec le cadre de
d�ecision. Il joue en quelque sorte le rôle d'une pseudo fonction d'utilit�e mais de mani�ere
beaucoup plus explicite. Ce mod�ele de transposition encapsule le savoir-faire et la connais-
sance experte en d�e�nissant le lien entre les classes d'�evaluation du crit�ere (gammes de
pente, de longueur . . . ) et les classes de d�ecision (type de ph�enom�ene, niveaux d'intensit�e,
de risque) utilisables de mani�ere op�erationnelle ;

{ en�n, le processus de fusion permet de d�e�nir la classe de d�ecision qui correspond le mieux
aux �evaluations des crit�eres en mettant en �evidence la con�ance dans le classement retenu.
Il est possible de savoir si la classe retenue r�esulte d'un consensus entre des sources certaines
de leurs �evaluations ou bien de sources con
ictuelles, impr�ecises et incertaines.

2. par analogie avec le principe d'architecture 3 � tiers des syst�emes informatiques distribu�es
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Figur e 10.5 { Dissocier l'�evaluation et la d�ecision

D'un point de vue op�erationnel, cette approche pr�esente l'int�erêt de collecter les informations
non par rapport �a un quelconque mod�ele d'aide �a la d�ecision mais par rapport �a une observation
r�eelle. Elle enrichit les d�eveloppements r�ealis�es dans d'autres domaines tels que, par exemple,
celui du diagnostic de barrages hydrauliques bas�e sur des �echelles de notes de gravit�e (Curt,
2008). Par rapport �a ces �echelles de notes, le mod�ele de transposition permet �a la fois de d�e-
crire les hypoth�eses mais aussi de dissocier l'observation et l'interpr�etation. Dans notre mod�ele,
l'�evaluateur analyse directement une grandeur num�erique (une pente, une largeur de �ssure).
Ses observations r�eelles sont conserv�ees dans le mod�ele et restent accessibles. Rien n'empêche
par la suite d'appliquer di��erents mod�eles de transposition correspondant �a d'autres interpr�eta-
tions du mod�ele. Les donn�ees originales peuvent donc être r�eutilis�ees dans plusieurs cadres de
d�ecision et contextes de risques naturels . . . . Cette structure de mod�ele de d�ecision en trois-tiers
permet donc une meilleure valorisation des donn�ees, une capitalisation et une explicitation de
la connaissance experte et une polyvalence dans la d�ecision.

Rapprocher la d�ecision de l'�evaluation

La m�ethodologie ER-MCDA analyse et explicite, en fait, la d�ecision g�en�erale au niveau de
chaque crit�ere. Dans le cadre de la d�emarche classiqueAHP , les poids a�ect�es aux alternatives
sont d�etermin�es par rapport aux pr�ef�erences entre alternatives pour le dit crit�ere : "par rapport �a
ce crit�ere, cette alternative est aussi, moins . . . importante ou pr�ef�er�ee que cette autre alternative.
La d�ecision �nale sous-tend cette analyse sans être explicite. Le mod�eleER-MCDA , au travers
des mod�eles de transposition �etablit une correspondance directe entre les classes d'�evaluation de
la d�ecision (par exemple, un niveau de risque faible, moyen, fort) et l'�evaluation num�erique ou
quantitative du crit�ere.
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An alyser le cadre de mise en �uvre

Au-del�a de la conception de la m�ethodologie, la mise en �uvre de la m�ethode a exig�e un
double d�eveloppement permettant d'une part de traiter le probl�eme d'analyse multicrit�eres hi�e-
rarchique et, d'autre part, l'�evaluation des crit�eres, leur fusion et la production de r�esultats
de synth�ese sous forme graphique. La disponibilit�e de tels outils est une contrainte importante
pour la mise en �uvre et le d�eploiement de ce type d'application. Il n'existe en e�et que tr�es peu
d'environnements de calcul adapt�es �a la manipulation de la th�eorie des fonctions de croyance et
notamment de la th�eorie de Dezert-Smarandache (DSmT ).

La d�emarche de conception de l'application d�evelopp�ee sous Matlabr a consist�e �a structurer
les donn�ees pour permettre de formuler notre probl�eme et d�evelopper une application �evolu-
tive 3. L'application n'a qu'un statut de prototype mais fournit une base de d�epart en proposant
notamment des repr�esentations graphiques des donn�ees et des r�esultats. Le d�eveloppement d'un
prototype a permis de d�e�nir les principes de conception en vue d'un traitement param�etrique
des di��erents processus de fusion qui n'a malheureusement pas pu être r�ealis�e dans le cadre de
ce travail, constituant donc une perspective de d�eveloppement.

10.2 Perspectives m�ethodologiques

Les lacunes m�ethodologiques sont analys�ees et mises en perspectives pour chacun de deux
axes de d�eveloppement correspondant �a la recon�guration hi�erarchique et �a l'approche ER-
MCDA (Fig. 10.9).

10.2.1 M�ethodes de recon�guration et mod�eles hi�erarchiques

Le mod�ele hi�erarchique est �a la fois une force et une faiblesse de la d�emarche
analytique

L'analyse hi�erarchique est un moyen naturel et polyvalent d'analyse d'un probl�eme d�eci-
sionnel. Les �etudes de psychologie cognitive montrent que l'esprit humain ne peut manipuler et
comparer entre eux qu'un nombre limit�e de concepts (Miller, 1994). La d�emarche analytique ba-
s�ee sur la d�ecomposition en crit�eres correspond donc �a une n�ecessit�e pour le raisonnement. Dans
le même temps, l'importance et l'in
uence de la mod�elisation du syst�eme est une �evidence : la
r�eponse ou la d�ecision propos�ee est totalement d�ependante des hypoth�eses du mod�ele de d�ecision.
Omettre un crit�ere essentiel conduira �a un mod�ele dont l'utilit�e sera contestable. La m�ethodo-
logie ne permet pas de s'a�ranchir de ce type d'erreur. Elle o�re, par contre, la possibilit�e de
r�eutiliser dans des contextes de d�ecision di��erents, les crit�eres et leurs classes d'�evaluations.

Les mod�eles de normalisation sont sp�eci�ques �a la m�ethode

Les mod�eles de normalisation d�evelopp�es et mis en �uvre correspondent �a une con�guration
dans laquelle on dispose initialement d'un mod�ele d'inspiration multicrit�eres o�u les poids sont
a�ect�es de mani�ere arbitraire et absolue sur chacun des crit�eres. Les m�ethodes de normalisation
propos�ees permettent de transformer ce type de structure dit "�a plat" sous la forme d'une ou
plusieurs structures hi�erarchiques interchangeables et correspondant �a la même pond�eration des
crit�eres terminaux. Dans le même temps, l'approcheER-MCDA se base sur une structure de
crit�eres consid�er�es �a plat et implique donc d'agr�eger les poids des crit�eres pour les utiliser dans
le mod�ele. En raison des di��erentes m�ethodes de normalisation utilis�ees, les poids calcul�es ne
sont pas normalis�es au sens classique du terme (leur somme est di��erente de 1).

3. Les routines de calcul ont �et�e fournies par Arnaud Martin (Martin, 2009)
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La r�etro-analyse des pr�ef�erences n'est pas univoque

La d�emarche de diagnostic propos�ee analyse en retour les pr�ef�erences des analystes ayant
con�cu un mod�ele d'aide �a la d�ecision dans les cas o�u ce mod�ele r�esulte d'une approche empirique
avec des poids a�ect�es de mani�ere arbitraire aux di��erents crit�eres. La m�ethode utilis�ee reste
manuelle et correspond �a la recherche de pr�ef�erences entre crit�eres permettant de s'approcher
autant que possible de la structure de pond�eration existante. Une analyse math�ematique plus
rigoureuse permettrait de d�eterminer les conditions dans lesquelles on peut r�eellement proc�eder
�a ce type d'inversion de mani�ere syst�ematique.

Perspective : confronter les m�ethodes et les modes d'agr�egation

L'analyse et le diagnostic des mod�eles d'aide �a la d�ecision se sont concentr�es sur la m�ethode
hi�erarchique multicrit�eres pour son int�erêt au stade de la formulation du probl�eme et sa proxi-
mit�e avec de nombreuses m�ethodes empiriques. Son mode d'agr�egation est cependant reconnu
comme basique et limit�e. D'autres m�ethodes d'agr�egation �evoqu�ees mais non utilis�ees (forme
multiplicative de l' AHP , agr�egation mixte) doivent être envisag�ees dans le cadre d'applications
d'aide �a la d�ecision.

De mani�ere g�en�erale, il est en e�et indispensable de confronter plusieurs m�ethodes pour
r�epondre �a un probl�eme d'aide �a la d�ecision. Dans sa conception, la m�ethode hi�erarchique repose
sur une agr�egation compl�ete et ne constitue pas une m�ethode universelle. Bas�ee sur une technique
d'agr�egation compl�ete, elle correspond avant tout �a une probl�ematique de choix et suppose que
l'ensemble des crit�eres peut être �evalu�es selon une �echelle unique, impliquant d'exprimer des
pr�ef�erences entre tous les crit�eres. Dans les cas d'incomparabilit�e de crit�eres, les m�ethodes de
sur-classement autorisent des comparaisons partielles et l'introduction de niveaux de pr�ef�erence
de mani�ere beaucoup plus �ne. Un cadre m�ethodologique rigoureux d'�etude de sensibilit�e de ces
m�ethodes serait un compl�ement important en vue d'une meilleure mise en �uvre et analyse des
r�esultats.

10.2.2 La m�ethodologie ER-MCDA

Fusionner les �evaluations ou les d�ecisions

La transposition est une quasi-d�ecision : en e�et, cette transposition �etablit le lien
entre l'�evaluation et les classes d'�evaluation de la d�ecision. Une variable num�erique �evalu�ee par
une distribution de possibilit�e est directement li�ee �a des classes de d�ecision pr�ed�e�nies. Une fois
transpos�ee, ce ne sont plus que des jeux de masses exprim�es sur le cadre de d�ecision qui sont
manipul�es.

Perspective : fusionner les �evaluations. Cette d�emarche consisterait �a fusionner les
�evaluations quantitatives et qualitatives avant d'e�ectuer la transposition. Elle pr�esenterait l'in-
t�erêt de fournir une information fusionn�ee sur les grandeurs qualitatives ou quantitatives r�eelles.
Dans le cadre des �evaluations exprim�ees sous la forme de distributions de possibilit�es, on peut
comparer les m�ethodes de fusion de distributions de possibilit�es et les m�ethodes issues de la
th�eorie des fonctions de croyance apr�es transformation en jeu de masses de croyance. A noter ici
que la mise en �uvre de cette fusion n�ecessite alors le d�eveloppement d'algorithmes non triviaux
pour g�erer les intersections entre intervalles dans le cadre des th�eoriesDST ou DSmT.

D�ecider ou raisonner

Une approche statique des composants de la d�ecision La formulation de l'expertise
sous la forme d'un probl�eme de d�ecision hi�erarchique consiste �a d�ecrire les crit�eres pris en compte
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dans la d�ecision, �a d�e�nir leur importance puis �a agr�eger l'�evaluation des crit�eres. La d�ecision
se r�ef�ere �a une probl�ematique de choix, de rangement, de classement entre des alternatives, des
niveaux de classement. La description des crit�eres de d�ecision est statique : ils sont tous �evalu�es
pour une ou chacune des alternatives envisag�ees. Les tentatives pass�ees de d�eveloppement de
syst�emes experts dans le domaine des risques naturels ont montr�e leurs limites. La d�emarche
s'est volontairement focalis�ee sur la description de l'information de base utilis�ee pour la d�ecision
en proposant des m�ethodes pour �evaluer, mesurer l'imperfection de l'information et d�ecrire le
lien avec une d�ecision.

Perspective : prendre en compte l'imperfection dans un raisonnement La logique

oue constitue une autre approche du raisonnement d�e�ni comme la production de nouvelles
connaissances �a partir de connaissances existantes (Bouchon-Meunier and Marsala, 2003). Dans
le cadre du diagnostic de barrages hydrauliques (Curt, 2008) , la logique 
oue combine des dis-
tributions de possibilit�es correspondant �a l'�evaluation de notes pour d�e�nir une nouvelle note
correspondant �a une caract�eristique plus g�en�erique. Par exemple, l'�etat des dispositifs de drai-
nage et d'�etanch�eit�e caract�erise la fonction globale de drainage d'un barrage qui peut entrâ�ner
un risque d'�erosion interne. Dans ce cadre, la fusion d'information et la th�eorie de Dempster-
Shafer sont utilis�ees pour caract�eriser la qualit�e variable des sources d'information. Cet aspect
dynamique et logique n'existe pas dans le cadre d'une approche d'aide multicrit�eres �a la d�ecision
o�u l'information est agr�eg�ee sans application de r�egles logiques.

Au �nal, les deux approches pr�esentent des compl�ementarit�es pour d�ecrire et am�eliorer le
processus d'expertise dans le domaine des risques naturels. Les rapprocher o�rent deux perspec-
tives :

{ d'une part, la th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ) peut avantageusement remplacer
la th�eorie de Dempster-Shafer pour fusionner les informations produites par les sources
d'�evaluation (les experts) et prendre en compte des �evaluations quantitatives et qualita-
tives ;

{ d'autre part, il serait int�eressant d'�etudier l'agr�egation directe de distributions de possibi-
lit�es pond�er�ees par l'importance des crit�eres.

Le caract�ere arbitraire des mod�eles de transposition

Les mod�eles de transposition constituent le point cl�e pour faire correspondre l'analyse mul-
ticrit�ere et un cadre de fusion. Des m�ethodes ont �et�e propos�ees pour tenter d'associer les deux
approches. Ils sont certainement un des points les plus perfectibles ou discutables de la m�etho-
dologie et o�rent des perspectives de d�eveloppement importantes au niveau th�eorique.

Les intervalles 
ous sont choisis arbitrairement. Dans l'exemple, les intervalles 
ous
impr�ecis (trap�ezo •�daux) sont choisis a priori sur la base de valeurs guide d�e�nies dans le mod�ele
initial. La d�etermination des bornes de ces intervalles 
ous est une des �etapes essentielles de
la d�e�nition du mod�ele. A ce stade, l'expert-analyste �etablit une correspondance directe entre
l'�evaluation et la d�ecision. Ce lien peut être d�e�ni en prenant en compte une certaine impr�eci-
sion et r�esulte la plupart du temps d'une confrontation entre plusieurs experts. Le mod�ele de
transposition unique est donc probablement une simpli�cation trop brutale et assez peu �d�ele
par rapport �a la r�ealit�e. Les solutions propos�ees restent certainement perfectibles et posent un
certain nombre de questions notamment sur les liens entre les di��erents formalismes th�eoriques
et sur la validit�e des transferts de masse de croyance entre des intervalles num�eriques et des
classes d'�evaluation repr�esent�ees par des intervalles 
ous. Par exemple, �a l'heure actuelle, les
masses transpos�ees �a partir d'intervalles num�eriques issues de distributions de possibilit�e sont
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�n alement somm�ees pour obtenir une masse dans le cadre de discernement commun. La struc-
ture obtenue a les propri�et�es d'une masse de croyance mais ce principe est-il valide ? est-il le seul
possible ?

Perspective : Fusionner les mod�eles de transposition. Pour am�eliorer cet aspect,
la d�emarche imagin�ee mais non appliqu�ee dans le cadre de ce travail consiste �a fusionner les
d�e�nitions de chacun des intervalles d�e�nis par leur noyau et leur support ( Fig. 10.6). Les
intervalles d�e�nissant le noyau et le support sont d�e�nis par des distributions de possibilit�es :
chaque intervalle embô�t�e est associ�e �a une mesure de n�ecessit�e d�e�nissant la con�ance dans
l'intervalle retenu. Au �nal, on obtient donc des surfaces correspondant �a une r�epartition variable
de con�ance. Le principe propos�e 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 d�ecision mais aussi, pour chaque classe de d�ecision, sur la base des intervalles 
ous
embô�t�es. De cette mani�ere, on peut repr�esenter des zones de l'intervalle 
ou correspondant �a
une con�ance moindre. Dans ce cas, la masse provenant de l'intervalle d'�evaluation n'est pas
directement a�ect�ee �a la classe de d�ecision consid�er�ee.

Fi gure 10.6 { Principe d'un mod�ele de transposition quantitatif multi-sources

La di�cult�e d'�evaluation des crit�eres qualitatifs

La d�etermination des poids qualitatifs est discutable. La d�etermination des masses
de croyances est une di�cult�e li�ee �a l'utilisation de la th�eorie des fonctions de croyance. Pour
expliciter des probabilit�es "subjectives", la m�ethode de comparaison par paires propos�ee par
l' AHP peut être utilis�ee (Millet and Wedley, 2002)(Ozdemir and Saaty, 2006). Le principe de
passage d'une structure de pr�ef�erences bas�ees sur des poids normalis�es vers un jeu de masse de
croyance est acceptable si les poidswj v�eri�ent les propri�et�es requises (

P
j wj = 1 et wj 2 [0; 1])

(Yager, 2008). Dans notre cas, c'est plutôt la m�ethodologie permettant d'obtenir les poids qui
est contestable. Dans le cadre de laDSmT notamment, la matrice de comparaison par paires
est con�cue pour ne comparer que certains �el�ements entre eux, induisant du même coup un ratio
de coh�erence en dehors des limites habituellement tol�er�ees. Ce probl�eme existe d�es les premi�eres
tentatives d'association d'approches hi�erarchique multicrit�eres et de la fusion (Beynon et al.,
2000).
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Pers pective : utiliser d'autres m�ethodes d'expression des pr�ef�erences et des masses.
La m�ethode de d�etermination des masses de croyances en les d�erivant de poids via une matrice
de comparaison par paires pour des crit�eres qualitatifs reprend les principes �enonc�es dans les
premi�eres versions associant la th�eorie de Dempster-Shafer et l'AHP (Beynon et al., 2000). Cette
solution n'est pas id�eale car les r�egles de coh�erence ne sont plus respect�ees. Il serait possible de
tester d'autres approches que la m�ethode bas�ee sur le calcul du vecteur propre pour d�eriver des
pond�erations �a partir de matrices de comparaison par paires (Smith, 2004). Il faudrait �egale-
ment tester d'autres m�ethodes purement qualitatives pour d�e�nir les masses de croyance telles
que celle propos�ees par (Bryson et al., 1994)(Wong and Lingras, 1994) : il s'agit ici d'encadrer
progressivement la valeur de la masse de croyance �a partir de descriptions verbales choisies sur
une �echelle �a plusieurs niveaux.

Perspective : utiliser des m�ethodes de fusion qualitative. Pour les crit�eres quali-
tatifs, l'approche mise en �uvre repose sur le principe d'expression sous une forme num�erique
de crit�eres qualitatifs (transposition qualitative). Les masses issues de ce processus qualitatif
ne sont pas fusionn�ees dans la m�ethodologie propos�ee. Des approches de fusion qualitatives r�e-
cemment d�evelopp�ees dans le cadre de laDSmT pourraient être test�ees dans le cadre de notre
probl�ematique (Dezert and Smarandache, 2009). Une di�cult�e demeure cependant pour mettre
en �uvre les calculs, ces m�ethodes ne pro�tant pas, �a notre connaissance, d'environnement de
calcul comme dans les approches quantitatives.

G�erer l'importance, l'incertitude, l'impr�ecision et la �abilit�e

Les facteurs d'a�aiblissement de �abilit�e sont arbitraires. Les facteurs d'a�ai-
blissement de �abilit�e utilis�es dans la premi�ere phase de fusion pour a�aiblir les sources des
�evaluations quantitatives sont d�e�nis de mani�ere arbitraire dans le mod�ele. La �abilit�e d'une
source (d'un expert, d'une base de donn�ees) peut cependant être estim�ee en fonction de crit�eres
tels que l'exp�erience, les conditions d'expertise . . . (Tacnet et al., 2006) .

Perspective : d�evelopper des mod�eles d'analyse de la con�ance en amont du mo-
d�ele ER-MCDA . La d�e�nition d'indices de con�ance (ou de �abilit�e) d�ecrivant les di��erentes
sources du mod�eleER-MCDA est envisag�ee en connectant des approches multicrit�eres en amont
du mod�ele ER-MCDA . Ces analyses permettraient de d�e�nir non seulement les facteurs d'af-
faiblissement exploitables dans la m�ethode mais aussi de fournir des �evaluations de la qualit�e
globale des sources dans le cadre d'une approche qualit�e globale du processus d'expertise.

Di��erencier importance et incertitude. Par nature, les processus de fusion visent �a
exprimer un degr�e de v�erit�e sur des propositions et pas �a analyser des importances (ou pr�ef�e-
rences) relatives entre elles. Dans notre m�ethodologie, l'analyse multicrit�ere sert �a structurer et
formuler le probl�eme de d�ecision. Une correspondance est �etablie entre les crit�eres et le cadre de
discernement de d�ecision.

Au premier stade de la m�ethodologieER-MCDA , la fusion est tout �a fait adapt�ee. On obtient
la contribution de chaque crit�ere �a la d�ecision en mettant en �evidence la croyance attribu�ee �a
chacune des classes d'�evaluation de la d�ecision et aussi l'incertitude li�ee �a l'�evaluation.

La deuxi�eme �etape de fusion des crit�eres consid�er�es comme des sources pose un probl�eme
pour prendre en compte l'importance des sources sans la confondre avec l'incertitude. Les r�esul-
tats sont tous exprim�es dans le même cadre de discernement commun (c'est tout l'objet de la
d�emarche) et la fusion est l�egitime dans son principe. Les approches existantes ont contourn�e ou
ignor�e ce probl�eme en utilisant le facteur d'a�aiblissement de �abilit�e pour g�erer les importances
relatives (Beynon, 2005a). A d�efaut d'autres m�ethodes, nous avons aussi utilis�e ce principe pour
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nos applications. Cette option n'apparâ�t pas satisfaisante dans son principe. Elle correspond �a
une utilisation d�evoy�ee du facteur d'a�aiblissement et ne nous parâ�t pas compl�etement adap-
t�ee pour g�erer de mani�ere di��erenci�ee l'importance et l'incertitude ou la �abilit�e des sources.
Une proposition d'un facteur d'a�aiblissement d'importance bas�ee sur un transfert de masse
de croyance sur l'ensemble vide fournit un r�esultat qui n'est pas inint�eressant mais qui pose
un probl�eme dans son interpr�etation th�eorique car elle attribue une masse �a l'ensemble vide et
diminue donc arti�ciellement les masses des autres �el�ements. Tout d'abord, cette tentative n'a
de sens et ne fonctionne que dans le cadre de laDSmT en utilisant les r�egles r�epartissant le
con
it de mani�ere proportionnelle. Le r�esultat obtenu peut être interpr�et�e en distinguant une
part d'importance di��erentielle et d'ignorance attribu�ee respectivement �a l'ensemble vide ( ; )
�a �. Une solution pourrait être d'arrêter le processus de fusion apr�es la premi�ere �etape et de
consid�erer la r�epartition des masses entre les classes d'�evaluation comme un nouveau crit�ere �a
prendre en compte dans une agr�egation multicrit�ere classique. C'est dans cet esprit que l'utili-
sation de m�ethodes de sur-classement a �et�e propos�ee. Abandonner la fusion d'information pour
produire la d�ecision globale nous apparâ�t n�eanmoins pr�ematur�e et regrettable. L'id�ee d'une
r�egle de r�epartition proportionnelle des masses bas�ee non pas sur les masses des �el�ements focaux
mais sur des facteurs d'importance pourrait être �etudi�ee. Il s'agirait d'une r�egle de fusion asso-
ciant des principes des r�eglesPCR 4 (r�egle de r�epartition proportionnelle du con
it) ou WAO
(Weighted Average Operator)(Lefevre et al., 2002) et ceux des r�egles de typeOWA (ordered
weight aggregation) d�evelopp�ees dans le cadre d'agr�egation multicrit�eres (Yager, 1988, 2008).

Le choix d'un processus de fusion

Peu de processus de fusion sont test�es �a l'heure actuelle Les processus de fusion
correspondent �a une combinaison de choix relatifs au cadre de discernement, aux th�eories utilis�ees
pour transposer et ou produire les �evaluations (DST,DSmT ), aux r�egles de fusion (Dempster,
PCR6, . . . ) au mode (statique ou dynamique) et �a l'ordre de fusion. Les processus de fusion
test�es sont peu nombreux et ne permettent qu'une mise en �evidence partielle du fonctionnement
de la m�ethodologie.

Perspective : analyse de sensibilit�e sur les m�ethodes de fusion. L'impl�ementation
de l'outil de calcul permet d'e�ectuer ces comparaisons. Ce choix a �et�e privil�egi�e au d�etriment
d'une analyse de quelques cas simples. Une analyse de sensibilit�e devra être faite pour tester les
param�etres de la fusion et aussi les r�esultats en fonction de donn�ees d'�evaluation plus extrêmes
mettant en �evidence des con
its marqu�es entre �evaluations par exemple.

Produire une d�ecision e�ective

Les d�ecisions obtenues par fusion ne sont pas class�ees. La fusion des jeux de masses
de croyances transpos�es provenant des �evaluations produit des r�esultats sous forme de valeurs de
masse (m(:)), de cr�edibilit�e ( Bel(:), de plausibilit�e ( P l(:)) ou de probabilit�e pignistique ( BetP ).
Pour chaque alternative, on dispose donc de s�erie de valeurs a�ect�ees aux classes d'�evaluation
de la d�ecision g�en�erale. Pour d�ecider, on peut utiliser les r�egles classiques de la fusion bas�ee sur
le choix de la classe pr�esentant le maximum de cr�edibilit�e (d�ecision pessimiste), de plausibilit�e
(d�ecision optimiste) ou de probabilit�e pignistique (d�ecision de compromis). Ceci peut ensuite
servir de base pour �etablir un classement entre des alternatives �evalu�ees par la m�ethodologie
ER-MCDA .

4. Proportional Combination Rule (Dezert and Smarandache, 2006)
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D�ecider sur la base des r�esultats de la fusion La question de la di��erenciation de
l'importance, de l'incertitude et de la pr�ecision a introduit la d�elicate question de l'interpr�etation
des r�esultats et de la d�ecision. La d�emarche ER-MCDA introduit la qualit�e de l'information
comme un crit�ere suppl�ementaire pour la d�ecision : sachant que les informations dont on dispose
sont incertaines et impr�ecises, doit-on prendre la même d�ecision que dans le cadre d'informations
certaines ? Doit-on utiliser la fusion d'information pour produire la d�ecision ou doit-on combiner
l'information relative �a la qualit�e de l'information comme un nouveau probl�eme de d�ecision
multicrit�eres ? Ce choix du principe de d�ecision revient normalement au d�ecideur. Deux cas sont
possibles :

{ la d�emarche ER-MCDA exploite la fusion jusqu'�a produire une �evaluation de synth�ese avec
la di�cult�e �evoqu�ee plus haut quant �a la di��erenciation de l'importance et de la qualit�e
de l'information ;

{ une autre approche �evoqu�ee �a titre de perspective consisterait �a r�einterpr�eter dans le cadre
d'une analyse multicrit�eres d'agr�egation partielle les r�esultats du premier niveau de fusion.

Perspective : introduire les m�ethodes de sur-classement Les quelques exemples
d'application num�eriques pr�esent�es permettent de produire des r�esultats pouvant être interpr�et�es
en vue du choix de la classe d'�evaluation �a a�ecter �a l'alternative �etudi�ee. On peut n�eanmoins
imaginer d'analyser plus globalement les r�esultats de la premi�ere �etape de fusion des jeux de
masse de croyance transpos�es. L'utilisation de m�ethodes de sur-classement �a ce stade nous parâ�t
être une solution int�eressante. Elle reviendrait donc �a supprimer la seconde phase de fusion et
�a analyser dans un cadre multicrit�eres les r�esultats de la fusion. Ceci permettrait de r�esoudre
partiellement le probl�eme de distinction entre importance et �abilit�e.

Fi gure 10.7 { La d�emarche ER-MCDA id�eale ? Fusion au niveau de l'�evaluation des crit�eres,
analyse multicrit�eres hi�erarchique pour la formalisation du probl�eme et sur-classement pour la
d�ecision

274



10.2. PERSPECTIVES M �ETHODOLOGIQUES

D�ecider "dans le certain" sur le risque est une premi�ere �etape

L'incertitude sur les di��erentes cons�equences des d�ecisions n'est pas prise en
compte. Un mod�ele de d�ecision en univers risqu�e associe un acte �a des cons�equences probabi-
lis�ees d�ependant des di��erents �etats de la nature. Dans cette approche, on introduit la prise en
compte de l'incertitude dans l'�evaluation d'un niveau de risque au travers de di��erents sc�enarios
consid�er�es comme des crit�eres. Ces crit�eres sont �evalu�es en terme d'importance dans la d�eter-
mination : est-ce que l'existence de tel sc�enario aggrav�e (de plus en plus grave) est important
dans la d�etermination du niveau de risque ? En d'autres termes, est-ce qu'il in
uence fortement
la d�ecision ? Cette analyse ne traduit pas la croyance dans le fait que le sc�enario se r�ealise. Un
sc�enario envisag�e est seulement susceptible de se r�ealiser. Aucune mesure ne permet de carac-
t�eriser la croyance dans la r�ealisation du sc�enario : on est dans un cadre de d�ecision "dans le
certain". Ceci est �evidemment critiquable et il apparâ�t n�ecessaire d'�etudier la perspective de
d�ecision dans l'incertain.

Perspective : remplacer l'importance par une estimation de la con�ance ou
croyance Cette approche suppose �a la base la proposition d'une structure hi�erarchique ex-
plicitant des sc�enarios de risque. Les poids, interpr�et�es jusqu'�a pr�esent en terme d'importance
ou de pr�ef�erences au stade �nal de la fusion peuvent alors être consid�er�es en terme de masses
de croyance relatives �a la r�ealisation e�ective du sc�enario consid�er�e. De la sorte, on �evolue vers
un cadre de d�ecision dans l'incertain bas�e non pas sur une mesure de probabilit�es mais sur des
masses de croyance. L'utilisation de fonctions de croyance peut en e�et remplacer des probabi-
lit�es dans le cadre dans le cadre de l'analyse de d�ecision dans l'incertain (Yager, 2008)). Dans
ce cadre, les op�erateursOWA (Ordered Weighted Averaging) permettent de mettre en place un
cadre exploitant la th�eorie des fonctions de croyance et la d�ecision dans un contexte d'incertitude
et d'ignorance (Yager, 2008). Le cadre hi�erarchique retenu est a priori tout �a fait compatible
avec l'utilisation des op�erateurs OWA. Le travail e�ectu�e d'un point de vue m�ethodologique
pour structurer le probl�eme peut être une base utile pour d�evelopper cette nouvelle approche.

Valider la m�ethode

Quelle est la d�ecision de "r�ef�erence"? La m�ethode reste d�elicate �a valider. En e�et,
la validation des m�ethodes d'aide �a la d�ecision ou de fusion d'information, consid�er�ees isol�ement
les unes par rapport aux autres, constitue d�ej�a un probl�eme connu. Comment peut-on valider un
processus de fusion ? Quelle est la signi�cation de la validation ? Est-ce que la m�ethode permet
de prendre la meilleure d�ecision, sachant que cette meilleure d�ecision n'est pas connue, di�cile �a
identi�er et que le rôle de la m�ethode est justement d'aider �a y voir plus clair ? La m�ethodologie
ER-MCDA propos�ee associe les deux m�ethodes et duplique donc cette di�cult�e de validation.

Il est �etabli qu'un mod�ele de structuration hi�erarchique n'est qu'une fa�con pour un observa-
teur de repr�esenter la r�ealit�e. La structuration rel�eve plus d'un art que d'une science rendant ici
la validation di�cile. Les �etudes de terrain constituent un moyen d'imaginer une validation : la
validation avec une observation de terrain ne garantit pas la qualit�e de la d�ecision. Pour assurer
la logique et la compl�etude de la structure hi�erarchique, une validation par groupe est conseill�ee
(Saaty and Shih, 2009). Dans des cas de d�ecision simples, on peut imaginer analyser a posteriori
des choix qui ont �et�e faits dans le pass�e. En supposant que les d�ecisions aient �et�e les bonnes, il
s'agit alors de voir si le syst�eme identi�e les d�ecisions e�ectivement prises. La valeur intrins�eque
d'une d�ecision reste cependant d�elicate �a d�eterminer. Cette di�cult�e motive les d�eveloppements
et la recherche dans les domaines de l'aide �a la d�ecision et de la fusion d'information. Certains
domaines tels que le domaine industriel ou ceux traitant d'�equipements technologiques peuvent
exploiter plus que d'autres les apports des approches de retour d'exp�erience et d'analyse de
situations de d�ecision existantes.
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Le domaine des risques naturels introduit une di�cult�e suppl�ementaire li�ee �a la fr�equence
et �a la m�econnaissance des ph�enom�enes : une mesure de pr�evention, par exemple un plan de
pr�evention des risques, sera paradoxalement consid�er�ee comme la bonne d�ecision tant qu'il n'y
aura pas eu d'�ev�enements remettant en cause les hypoth�eses et les choix faits. La validation des
�evaluations du risque est ainsi particuli�erement di�cile car il faudrait une dur�ee in�nie pour
v�eri�er que les probabilit�es associ�ees �a une cons�equence avaient �et�e correctement �evalu�ees (Renn
and Graham, 2006)

Dans ce contexte, les approches d'aide �a la d�ecision tels que le dispositifSites Sensibles
Avalanchesutilis�e comme exemple (voir 7, p. 140), constitue un moyen d'identi�cation a priori
des zones susceptibles d'être a�ect�ees.

Perspective : d�e�nir un protocole de validation . . . �a dire d'experts Dans le cadre
des approches d'aide multicrit�eres �a la d�ecision correspondant �a une probl�ematique de range-
ment, la validation n�ecessite d'avoir d�e�ni explicitement les cas limites permettant de di��erencier
les di��erentes cat�egories. Cette �etape de d�e�nition explicite est indispensable pour v�eri�er a pos-
teriori que les alternatives test�ees correspondent aux hypoth�eses initiales.

Dans le cadre du processus de fusion, la d�emarche de validation doit porter sur la mod�elisation
du probl�eme, les donn�ees d'entr�ee, le processus et les r�esultats de fusion (Bloch and al., 2001).

Nous ne voyons pas d'autres moyens que de proc�eder de mani�ere indirecte en analysant les
moyens et la forme : comment la d�ecision a-t'elle �et�e prise ? est-elle argument�ee ? quels sont les
�el�ements factuels ? quelle est la part d'interpr�etation ? quel est le niveau d'incertitude associ�e
aux choix ? Cette approche, de bon sens, correspond �a celle mise en �uvre, dans le cadre des
analyses faites par des magistrats ayant �a juger des expertises dans des cas o�u malheureusement
la catastrophe n'a pu être �evit�ee (Tacnet et al., 2008). L'approche propos�ee r�epond �a ces objectifs
mais ne constitue �evidemment pas une solution, ni une m�ethodologie "presse-bouton"permettant
de d�e�nir la meilleure solution de mani�ere indiscutable.

La piste envisag�ee ne peut donc, �a notre avis, qu'̂etre constitu�ee par la mise en place de
proc�edures "qualit�e" s'int�eressant non pas seulement �a la forme mais aussi au fond et au contenu
des expertises. Dans ce cadre, les m�ethodes utilis�ees, la diversit�e des avis et des approches,
la description r�ealiste et objective des limites des outils et donn�ees utilis�ees sont des �el�ements
devant être d�ecrits.

N�ecessit�e de prototypes applicatifs

Des environnements de calcul indispensables La mise en �uvre de la m�ethode n'au-
rait pas �et�e possible sans le recours �a des routines de calcul permettant les calculs de fusion. Ces
outils restent encore peu nombreux et d'une utilisation assez lourde. L'am�elioration et l'interfa-
�cage de ces environnements de calcul est certainement une �etape indispensable pour promouvoir
l'utilisation de la th�eorie de Dezert-Smarandache(DSmT ). L'outil support de la m�ethodologie
ER-MCDA ne reste qu'un prototype perfectible.

Perspective : d�evelopper des routines g�en�eriques pour d�ecrire les structures hi�e-
rarchiques, am�eliorer l'interfa�cage avec le calcul et les d�ecideurs Disposer de routines
de calcul permettant la fusion est assur�ement indispensable pour conduire ce genre de travail
d'int�egration. N�eanmoins, en l'�etat actuel, il nous semble qu'il faudra encore am�eliorer et soigner
l'interfa�cage de ces routines pour faciliter leur int�egration dans d'autres applications. Pour com-
muniquer sur et analyser les r�esultats, les aspects graphiques nous apparaissent essentiels dans
le cadre d'applications d�edi�ees �a l'aide �a la d�ecision. L'objectif serait, par exemple, de disposer
d'un de tableau de bord de la d�ecision comparant les r�esultats des m�ethodes, leur sensibilit�e et
pouvant être discut�e avec un d�ecideur.
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10.3 Aspects op�erationnels

D'un point de vue op�erationnel, la discussion porte dans un premier temps sur les apports
op�erationnels (Fig. 10.2) puis sur une analyse critique vis-�a-vis des di��erents objectifs initiaux :

{ la m�ethodologie permet-elle d'am�eliorer la formalisation et la qualit�e de l'expertise ?
{ en quoi permet-elle d'expliciter et prendre en compte les di��erents types d'incertitude

mobilis�es au cours du processus d'expertise ?
{ comment cette m�ethodologie peut-elle am�eliorer l'analyse des risques naturels et permet-

elle une d�ecision ?
{ en quoi peut-elle contribuer �a une meilleure appropriation des r�esultats de l'expertise par

les populations et les d�ecideurs ?
Dans un second temps, la discussion porte sur le caract�ere op�erationnel et la mise en �uvre

de la m�ethodologie :
{ le d�eveloppement et la mise en �uvre des outils ;
{ les conditions d'utilisation possible des m�ethodes ;

10.3.1 Les apports

Apport dans le cadre de la gestion des risques naturels

L'ing�enierie des connaissances au service d'une am�elioration de l'expertise De
mani�ere courante, toute am�elioration de la connaissance, proposition d'outils, expertise mise en
�uvre dans le cadre de la gestion des risques naturels, est assimil�ee �a une forme d'aide �a la d�eci-
sion. Dans le même temps, tout le monde partage le sentiment plus ou moins clair que la qualit�e
des informations va jouer un rôle dans la d�ecision, que les mod�eles ne sont que des simpli�ca-
tions de la r�ealit�e souvent complexe mais aussi. . . qu'il demeure encore beaucoup d'incertitude.
L'analyse aborde les champs disciplinaires de l'aide �a la d�ecision, des th�eories de l'incertain
et le domaine th�ematique des risques naturels soutenus par tout un corpus de connaissances et
disciplines issues des sciences physiques. Le d�enominateur commun reste l'information de sa pro-
duction �a son utilisation dans le cadre du processus d'expertise. Au �nal, il s'agit d'une d�emarche
d'ing�enierie des connaissances consistant �a fournir la bonne information �a la bonne personne au
bon moment pour qu'elle puisse prendre la bonne d�ecision(Barthes, 2002). L'approche propos�ee
repose sur une approche int�egr�ee allant de l'acquisition et de la caract�erisation de l'imperfection
de l'information �a l'exploitation dans le cadre d'outils d'aide �a la d�ecision.

Un nouveau paradigme pour l'expertise n�ecessitant et pro�tant d'une co-construction
de la d�ecision : la m�ethodologie d�evelopp�ee reprend les principes de l'aide multicrit�eres �a la
d�ecision qui repose sur la co-construction du mod�ele de d�ecision entre l'analyste et le/les d�eci-
deur(s). Cette attitude est ici un apport important pour permettre d'inscrire l'analyse du risque
dans un cadre de gestion int�egr�ee.

Dans leur pratique courante, les experts th�ematiques des ph�enom�enes naturels (crues tor-
rentielles, avalanches. . . ) d�e�nissent leur contribution �a la d�ecision par la fourniture d'�el�ements
d'analyse des conditions d'occurrence, de propagation et d'interaction avec les enjeux. L'expert
tente de d�ecrire l'�eventail des solutions possibles notamment dans des contextes o�u l'incertitude
est forte. C'est notamment le cas de ph�enom�enes dont l'occurrence est rare, pour lesquels il
n'existe que peu de donn�ees historiques. Cette contribution technique n'est donc pas en soit une
v�eritable aide �a la d�ecision dans le sens o�u elle n'est pas co-construite avec celui qui va exploiter
les r�esultats.

Dans la r�ealit�e, d'autres facteurs �economiques, sociaux, environnementaux vont intervenir
et conduire �a des d�ecisions di��erentes des seules pr�econisations d'ordre techniques. Certaines
d�ecisions r�eelles, ne correspondant pas �a des "optimisations", ne parâ�tront pas rationnelles. La
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rationalit�e limit�ee ou personnelle a largement �et�e analys�ee par les th�eoriciens de la d�ecision. Les
acteurs de la gestion des risques n'y �echappent pas.

D'un autre côt�e, le d�ecideur n'a, en e�et, pas obligatoirement le même syst�eme de valeurs
et de jugement (mod�ele de d�ecision) que celui de l'expert. Il n'a pas non plus forc�ement besoin
de mobiliser l'ensemble des connaissances techniques disponibles pour d�ecider. Cette situation
r�eelle peut s'av�erer assez d�estabilisante pour les experts : elle pose la question du caract�ere tr�es
relatif de la bonne ou meilleure d�ecision. Quelle qu'en soit la cause, le constat est �nalement que
"son aide �a la d�ecision " n'est pas celle du d�ecideur r�eel.

Il faut donc rester lucide sur la contribution r�eelle de l'expertise sur les risques naturels dans
le processus global de gestion. L'analyse pr�ec�edente s'applique aussi �a ce travail. Nous avons
consid�er�e qu'une premi�ere contribution de l'expert �a la d�ecision se situe principalement dans sa
capacit�e �a expliciter son raisonnement et �a d�ecrire ses sources et niveaux d'incertitude.

Dans cet esprit, les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision associ�ees aux "nouvelles"
th�eories formelles de l'incertain nous apparaissent comme des supports conceptuels et m�ethodo-
logiques int�eressants pour structurer les raisonnements et permettre une pr�esentation alternative
de l'analyse des risques.

Un a�chage compl�ementaire de l'incertitude : la vision classique du risque bas�ee
sur une d�ecomposition entre des termes caract�erisant l'al�ea et la vuln�erabilit�e (voir Fig. 2.9,
p. 29) ne prend classiquement en compte que la composante al�eatoire de l'incertitude associ�ee
�a l'occurrence des ph�enom�enes exprim�ee au travers de probabilit�es et de p�eriode de retour.
Certaines situations de risque sont envisageables sans que les probabilit�es "objectives" puissent
être d�e�nies, soit parce que le ph�enom�ene ne s'est jamais produit, soit parce que les donn�ees
historiques font d�efaut. Dans ce cadre, des approches qualitatives bas�ees sur des comparaisons
de sc�enarios sont utilis�ees en pratique. Notre d�emarche reconnâ�t explicitement cette r�ealit�e et
propose de prendre en compte les di��erents sc�enarios de ph�enom�ene et d'en d�ecrire la nature.

Par rapport aux approches classiques de d�ecision en univers risqu�e ou incertain, la d�emarche
est donc di��erente. Le risque constitue ici l'objet d'�etude au travers de ses di��erentes compo-
santes : il s'agit d'une d�ecision en environnement certain mais portant sur le risque. L'explicita-
tion de l'incertitude concerne l'information utilis�ee pour analyser le risque et constitue en quelque
sorte un facteur de d�ecision. L'incertitude li�ee �a l'analyse du risque (en tant qu'objet d'�etude)
est �evalu�ee au travers de la structure du mod�ele hi�erarchique sous forme de sc�enarios de r�eali-
sation du ph�enom�ene. Sur ces bases, les m�ethodologies propos�ees permettent la recon�guration
de mod�eles de d�ecision hi�erarchiques explicitant les sc�enarios possibles.

Apports pour l'expertise et l'analyse de risque

La valorisation et le diagnostic d'outils d'aide �a la d�ecision existants permet de rat-
tacher ces m�ethodes �a des cadres m�ethodologiques plus rigoureux en valorisant la connaissance
experte et garantissant une plus grande polyvalence des r�esultats. Elle permet �egalement de
d�e�nir le cadre et les principes de nouvelles applications d'aide �a la d�ecision amen�ees �a être
d�evelopp�ees dans le cadre de la gestion des risques naturels. Ces principes concernent le choix
des m�ethodes mais aussi la d�emarche de co-construction des applications associant les analystes
et les d�ecideurs.

La reconnaissance et la valorisation de l'expertise qualitative ou naturaliste . Le
d�eveloppement des techniques de mod�elisation des ph�enom�enes naturels d'avalanches et de crues
torrentielles pour l'analyse des risques ne su�t pas pour d�e�nir des mesures de pr�evention op�e-
rationnelles. Le zonage des risques est un exemple frappant. Les techniques de mod�elisation
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devraient logiquement voir leur utilisation crô�tre mais sans remplacer le travail d'expertise r�ea-
lis�e sans eux. Le contraire �equivaudrait �a rejeter l'ensemble des mesures d�e�nies sans (ou presque
sans) calculs pour �etablir par exemple les P.P.R. Un jugement de valeur insidieux tend parfois �a
s'installer entre des approches "modernes" et l'expertise plus qualitative. Dans le même temps,
les approches de mod�elisation sont parfois bas�ees sur des estimations tr�es subjectives des don-
n�ees. Notre approche apporte ici un cadre m�ethodologique et un moyen de d�ecrire explicitement
les hypoth�eses faites quant �a l'estimation des donn�ees, la con�ance dans l'�evaluation faite et les
�eventuelles contradictions existant entre les sources d'information. Il n'y a donc pas une seule
d�emarche d'expertise mais plusieurs approches qu'il faut combiner pour fournir une v�eritable
aide �a la d�ecision.

L'am�elioration de la tra�cabilit�e et la contribution �a la qualit�e globale de l'ex-
pertise. Du point de vue de l'expertise, la m�ethodologie fournit un cadre de formalisation des
concepts de raisonnement mobilis�es par l'expert en explicitant d'une part les imperfections dans
l'analyse de l'information et, d'autre part, le caract�ere contradictoire des sources exprimant un
avis. Le cadre formel de l'aide multicrit�eres �a la d�ecision permet de prendre en compte la r�ealit�e
et la complexit�e des crit�eres analys�es concr�etement par les experts.

L'explicitation des raisonnements repose �a la base sur leur mod�elisation conceptuelle. Plu-
sieurs cadres ont �et�e analys�es pour tenter de repr�esenter les �el�ements du raisonnement sous
forme statique (les concepts et leur relations) ou dynamique (l'enchâ�nement temporel dans
le cadre du raisonnement). Les m�ethodes de mod�elisation (UML, diagramme de cause-e�et,
pseudo-ontologies . . . ) pr�esentent un cadre de repr�esentation et de structuration des probl�emes
de d�ecision en amont de l'approcheER-MCDA . Quels que soient les standards utilis�es, les mo-
d�eles conceptuels restent des outils di�ciles �a comprendre pour ceux qui ne sont pas familiers
avec ces standards et/ou qui n'ont pas particip�e �a leur cr�eation. Leur port�ee en tant qu'outil
de communication est faible. Chaque contexte d�ecisionnel et cible de di�usion n�ecessitera une
adaptation des m�ethodes 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 crit�eres et connecte des grandeurs num�e-
riques avec des classes d'�evaluation. Les mod�eles de transposition des crit�eres quantitatifs et
qualitatifs sont, en e�et, des outils de calcul mais aussi des moyens d'explicitation des raisonne-
ments et hypoth�eses des experts. Ils formalisent la correspondance entre une grandeur num�erique
ou l'appartenance �a une classe descriptive de la d�ecision. Dans notre mod�ele, l'�evaluateur ana-
lyse directement une grandeur num�erique (une pente, une largeur de �ssure) au lieu d'attribuer
une note. Ses observations r�eelles sont conserv�ees dans le mod�ele et restent accessibles. Rien
n'empêche par la suite d'appliquer di��erents mod�eles de transposition correspondant �a d'autres
interpr�etations du mod�ele. La conception des mod�eles d'�evaluation et de transposition est ind�e-
pendante du processus de fusion. Elle constitue un moyen appr�eciable pour d�ecrire les hypoth�eses
et les avis des experts pour l'�evaluation du probl�eme de d�ecision en �etablissant un lien entre des
classes d'�evaluation quantitatives ou qualitatives au niveau des crit�eres et les classes d'�evaluation
du crit�ere de d�ecision.

10.3.2 Les perspectives op�erationnelles

Les perspectives op�erationnelles (Fig. 10.9) sont les suivantes :

Etendre la d�emarche �a d'autres risques naturels et phases d'expertise. La d�e-
marche actuelle repose sur une s�erie d'exemples pris dans le domaine de l'expertise des risques
naturels et concerne en majorit�e les avalanches de neige. Les exemples consid�er�es restent �evi-
demment des simpli�cations d'approches r�eelles d'analyse de risque dans le domaine des risques
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naturels en montagne. Dans son esprit, la d�emarche est, sur le fond tout �a fait g�en�erique, et
peut �evidemment s'appliquer �a d'autres risques naturels et phases d'expertise. Dans ce cadre,
un travail, non d�etaill�e ici, est engag�e pour d�ecrire et formaliser les composantes du raisonnement
d'expertise dans le cadre du risque torrentiel (voir B.4, p. 337). En marge de cette premi�ere
application, les perspectives sont notamment de d�ecomposer l'expertise globale d'un ph�enom�ene
sous la forme de syst�emes d'analyse et d'aide �a la d�ecision th�ematiques (production de versant,
e�cacit�e des ouvrages . . . ).

D�evelopper une d�emarche d'approche int�egr�ee de l'incertitude. Les d�eveloppe-
ments r�ealis�es 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
associ�ees �a des intervalles num�eriques. L'imperfection li�ee �a la m�econnaissance des lois r�egissant
les processus physiques (�el�ementaires ou globaux) ne doit pas être oubli�ee. D'autres sources
telles que les bases de donn�ees, les mod�eles num�eriques produisent des informations qui sont
ensuite exploit�ees dans le cadre de l'analyse. La caract�erisation de l'incertitude associ�ee �a ces
deux types de sources constitue deux axes de d�eveloppement essentiel. D'un côt�e, la qualit�e
intrins�eque des donn�ees stock�ees dans les syst�emes d'information (tels que les bases de donn�ees
avalanches5) doit être �evalu�ee par des syst�emes sp�eci�ques. De l'autre, les mod�eles nous semblent
devoir faire l'objet d'analyses de sensibilit�e compl�ete (Saltelli et al., 2004) et prendre en compte
les imperfections des donn�ees d'entr�ee dans le cadre d'approches hybrides (Chojnacki, 2005). Il
manque encore �a ce jour une v�eritable approche int�egr�ee de l'imperfection de l'information dans
le cadre de l'expertise exploitant les di��erents types de sources et d'informations qualitatives et
quantitatives.

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 d�ecrire un processus de raison-
nement mais peut-on être vraiment certain que cet a�chage est attendu, utile pour les d�ecideurs,
la population ? D'un côt�e, on peut imaginer qu'il permettra une prise de conscience quant �a la
n�ecessit�e d'avoir une approche prudente de la gestion des risques. D'un autre côt�e, cette incerti-
tude peut faire peser une trop grande responsabilit�e sur les d�ecideurs ou discr�editer les experts
qui a�cheraient trop d'incertitude . . . Pour r�epondre �a ces questions, une d�emarche de recherche
en sciences humaines et sociales est indispensable : comment analyser la perception de travaux
sur la d�ecision et l'incertitude ? Est-ce utile, contre-productif, possible, illusoire ? Est-ce que l'on
peut vraiment parler de bonne d�ecision a priori dans ce contexte ? Des projets ont �et�e imagin�es
dans ce sens mais sans être r�ealis�es �a ce jour (Tacnet et Richard, 2006)(Fig. 10.8).

5. www.avalanches.fr
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Fi gure 10.8 { Projet d'analyse de la perception de l'incertitude dans le processus de gestion
des risques

Consid�erer la dimension spatiale et g�eographique des risques et de la vuln�erabi-
lit�e Dans la plupart des approches d'analyse de risque, seule la vuln�erabilit�e directe (structu-
relle, humaine) est prise en compte (sous une forme imparfaite). Les aspects spatiaux ne sont
ici consid�er�es qu'en tant que supports de repr�esentation et de localisation des �el�ements d'ana-
lyse du risque. Dans ce cadre, les bases d'une m�ethodologie permettant de spatialiser l'approche
ER-MCDA sont propos�ees dans le contexte d'une application au zonage des risques (voir 9.2,
p. 252). Le d�eveloppement et la mise en �uvre de la m�ethode dans ce contexte est d'un grand
int�erêt pour arriver �a d�eterminer, en un point donn�e, non seulement le niveau de risque estim�e
mais aussi une �evaluation de la con�ance dans l'estimation. A titre de perspective ult�erieure,
d'autres formes de vuln�erabilit�es indirectes ou li�ees notamment �a la "g�eographie des risques"
(November, 2006) pourront être int�egr�ees dans un futur mod�ele de d�ecision.
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Figur e 10.9 { Perspectives m�ethodologiques et op�erationnelles de la th�ese
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Cha pitre 11

Conclusion

11.1 Cadre g�en�eral

11.1.1 La probl�ematique

Les ph�enom�enes gravitaires rapides en montagne, tels que les avalanches et les crues torren-
tielles, conservent encore aujourd'hui leur part de myst�ere et d'inconnu. Leur occurrence reste
al�eatoire et l'am�elioration de la connaissance des ph�enom�enes ne permet ni d'expliquer, ni de
pr�evoir avec certitude leur r�ealisation, leurs caract�eristiques et leurs e�ets. Le domaine de la ges-
tion des risques naturels est donc �nalement comme la connaissance : ". . . une navigation dans
un oc�ean d'incertitudes au travers d'archipels de certitudes" (Morin, 1999). Vouloir " prendre en
compte l'incertitude" peut donc sembler assez vain et pr�esomptueux. Au moment de conclure,
le titre de ce travail apparâ�t �nalement discutable. Au sens commun, l'incertitude est e�ec-
tivement un concept g�en�erique, facilement et rapidement compr�ehensible. En pratique, il est
n�ecessaire d'en pr�eciser le sens et les contours. Dans le cadre de ce travail, l'incertitude est ainsi
envisag�ee comme une des formes d'imperfection de l'information principalement sous sa forme
�epist�emique, c'est �a dire li�ee �a la connaissance par opposition �a l'incertitude al�eatoire li�ee �a la
variabilit�e des ph�enom�enes.

Dans un contexte d'information imparfaite, l'expertise mobilise de mani�ere duale des m�e-
thodes qualitatives et/ou quantitatives et repose sur l'exploitation d'informations h�et�erog�enes,
souvent incertaines et impr�ecises voire con
ictuelles provenant de sources plus ou moins �ables.
Cette expertise apparâ�t comme un processus d�ecisionnel composite dont les cheminements et
hypoth�eses ne sont pas toujours clairement explicit�es. La tra�cabilit�e des raisonnements r�epond
pourtant �a une double exigence : une exigence normative associ�ee �a la description et l'am�eliora-
tion de la qualit�e intrins�eque de l'expertise mais aussi de besoins exprim�es par la soci�et�e en vue
d'une meilleure compr�ehension et appropriation de ses r�esultats.

La probl�ematique concerne la relation entre l'information imparfaite (incertaine, impr�ecise,
con
ictuelle) et la d�ecision 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 d�ecision avec une perspective
di��er�ee d'int�egration dans des syst�emes d'information ;

{ l'analyse et la proposition de m�ethodologies d'aide �a la d�ecision adapt�ees au contexte de
l'analyse des risques naturels ;

{ la repr�esentation et le traitement des imperfections de l'information associ�ee �a l'expertise ;
{ la prise en compte et l'explicitation de l'imperfection de l'information dans le cadre d'une

d�ecision.
Sur ces bases, cette th�ese envisage l'expertise sous l'angle d'un processus d'aide �a la d�ecision

bas�ee sur des informations imparfaites provenant de sources de �abilit�e variable. L'aide multi-
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crit�eres �a la d�ecision et la fusion d'information sont analys�ees s�epar�ement puis conjointement
pour proposer une m�ethodologie mixte.

11.1.2 La d�emarche

La gestion des risques naturels en montagne utilise des r�esultats d'expertise mobilis�ee pour
identi�er, caract�eriser les ph�enom�enes puis participer �a la d�e�nition et au choix de strat�egies de
pr�evention. Trois �etapes sont mises en �uvre pour r�epondre �a la probl�ematique et atteindre les
objectifs.

D�ecrire le cadre global de l'expertise dans le domaine des risques naturels en mon-
tagne puis identi�er la probl�ematique constitue la premi�ere �etape. Les objectifs de l'expertise
concernent principalement la caract�erisation des composantes du risque, son �evaluation et la
d�e�nition des mesures et strat�egies de pr�evention. La mise en �uvre s'appuie sur une connais-
sance partielle des ph�enom�enes physiques et des informations souvent incertaines, impr�ecises et
parfois con
ictuelles. Dans le cadre de cette analyse, la tra�cabilit�e des �el�ements du raisonnement
d'expertise est identi��ee comme un facteur de qualit�e n�ecessaire, attendu par les utilisateurs
et la soci�et�e mais perfectible. D�ecrire et expliciter l'incertitude, au sens g�en�eral du terme, fait
partie de la d�emarche scienti�que et conditionne les d�emarches de gestion des risques. En�n, les
liens entre l'expertise, ses produits et les utilisateurs ou la soci�et�e en g�en�eral sont remis en ques-
tion. L'expertise repose essentiellement sur une vision technique, r�ealiste et endog�ene des risques
naturels qui ne participe pas �a appropriation de ses r�esultats et �a l'int�egration des approches de
gestion des risques. Sur ces bases, la d�emarche envisage l'expertise sous l'angle d'un processus
d'aide �a la d�ecision bas�e sur des informations imparfaites dont il s'agit de caract�eriser la nature
et de mesurer l'in
uence sur les d�ecisions prises. La question pos�ee est alors de savoir quelle
m�ethode utiliser pour d�ecrire les composants d'un raisonnement puis �evaluer l'imperfection et
son impact sur la d�ecision.

L'analyse des m�ethodes existantes suit un �l directeur constitu�e par le lien entre la
d�ecision et l'information. Cette seconde �etape aborde successivement les modes de capitalisation
de l'information dans le domaine de l'ing�enierie des connaissances, puis les cadres et m�ethodes
d'aide �a la d�ecision avant �nalement d'analyser les cadres th�eoriques permettant la repr�esentation
et le traitement de l'information imparfaite.

Deux axes de d�eveloppements sont identi��es puis trait�es dans la troisi�eme �etape. Le
premier concerne le diagnostic, la structuration et la recon�guration hi�erarchiques de mod�eles
d'aide �a la d�ecision existants. Le second porte sur l'association de m�ethodes d'aide multicrit�eres
�a la d�ecision et de fusion d'information pour prendre en compte l'imperfection de l'information
dans le processus de d�ecision que constitue l'expertise.

11.1.3 L'analyse des m�ethodes existantes

La d�ecision et l'information sont �etroitement li�ees. Pour expliciter les concepts et les
processus de raisonnement puis capitaliser la connaissance dans la perspective d'une int�egration
dans des syst�emes d'information, les m�ethodes de mod�elisation conceptuelle issues des domaines
de l'informatique, de la sûret�e de fonctionnement et des m�ethodes de plani�cation permettent
d'�etablir des visions statiques et dynamiques pour formuler le probl�eme de d�ecision en vue de sa
structuration. Cette formalisation sert donc �a la fois l'objectif de capitalisation, de tra�cabilit�e
et constitue le fondement de la structuration du probl�eme de d�ecision. Les syst�emes experts qui
produisent de nouvelles informations �a partir d'information d'entr�ee ne sont pas retenus. Les
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m�etadonn�ees associ�ees aux informations constituent une forme naturelle pour d�ecrire la qua-
lit�e et la g�en�ealogie des informations. Il manque par contre un moyen de mesurer la qualit�e de
l'information pouvant jouer aussi un rôle d'indicateur dans le cadre d'une approche qualit�e glo-
bale. Les typologies d�ecrivant l'imperfection de l'information sont nombreuses. Elles distinguent
essentiellement l'incertitude al�eatoire ou �epist�emique, l'impr�ecision, l'incompl�etude et l'incoh�e-
rence. Caract�eriser l'imperfection de l'information, dont l'incertitude n'est qu'une forme parmi
d'autres telle que l'impr�ecision ou l'incompl�etude, est d�eterminant dans l'optique d'une aide �a
la d�ecision. Il faut par contre pouvoir repr�esenter, mesurer et traiter cette imperfection.

L'analyse du processus de d�ecision et des m�ethodes d'aide �a la d�ecision positionne
les approches mono et multicrit�eres dans des cadres de d�ecision en univers certain, risqu�e ou
incertain. Pour aider �a la d�ecision, la th�eorie classique de la d�ecision rationnelle repose sur un
mod�ele de maximisation d'une utilit�e esp�er�ee. Ce mod�ele de d�ecision ne repr�esente cependant pas
la r�ealit�e du comportement humain soumis �a de nombreux biais cognitifs. Cette rationalit�e s'av�ere
�nalement limit�ee et soumise �a une grande subjectivit�e. Ceci am�ene d'une part �a relativiser les
approches bas�ees sur une optimisation monocrit�ere et, d'autre part, �a consid�erer avec prudence
la d�emarche d'expertise. La th�ematique d'aide �a la d�ecision dans le domaine des risques est
source d'ambigu•�t�e. Une d�ecision dans le contexte des risques peut être prise dans un cadre
risqu�e, incertain ou certain : il faut distinguer l'objet de la d�ecision et la fa�con dont la d�ecision
est envisag�ee.

Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision proposent une alternative au prin-
cipe de l'optimisation mono-crit�ere pour choisir, ranger, classer, trier des alternatives ou des
actions en vue d'une d�ecision sur la base d'�el�ements d'appr�eciation multiples, antinomiques. Ces
m�ethodes respectent mieux le processus r�eel de construction d'une d�ecision dans leur principe et
dans leur mise en �uvre. Les m�ethodes d'agr�egation partielle dites de sur-classement acceptent
l'intransitivit�e des pr�ef�erences et l'incomparabilit�e entre alternatives. Les m�ethodes d'agr�egation
totale et l'approche hi�erarchique multi-crit�ere ( AHP ) en particulier o�rent �a la fois un cadre
et une m�ethode analytique pour formuler un probl�eme de d�ecision et expliciter des pr�ef�erences
subjectives entre les crit�eres. Les m�ethodes d'agr�egation ne permettent cependant pas de re-
pr�esenter toutes les structures de pr�ef�erences et leur pertinence dans le cadre de l'analyse des
risques naturels doit être discut�ee. C'est notamment le cas pour des combinaisons qualitatives
de composantes du risque (al�ea, vuln�erabilit�e . . . ) assimilables �a des crit�eres dans une approche
multicrit�eres qui n'est pas clairement exhib�ee. Les questions de la pertinence et du diagnostic
d'outils d'aide �a la d�ecision existants sont pos�ees : les combinaisons de crit�eres utilis�ees pour
�evaluer les risques s'apparentent �a des combinaisons de facteurs mais les m�ethodes d'aide mul-
ticrit�eres �a la d�ecision permettent-elles vraiment d'aider �a la d�ecision pour par exemple �evaluer
un niveau ou une sensibilit�e au risque ?

Pour exploiter l'information imparfaite, les nouvelles th�eories de l'incertain �elar-
gissent le cadre classique des probabilit�es. Les th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es
et des fonctions de croyance, au travers des th�eories deDempster-Shafer(DST ) et Dezert-
Smarandache(DSmT ), constituent des cadres alternatifs particuli�erement adapt�es pour d�ecrire
les informations vagues, incertaines et impr�ecises manipul�ees et �evalu�ees dans le cadre de l'ex-
pertise des risques naturels. La fusion d'information permet d'exprimer et prendre en compte
des niveaux de v�erit�e variables associ�es �a des �evaluations provenant de nombreuses sources de
�abilit�e variables et con
ictuelles sous r�eserve du choix d'un cadre th�eorique et de r�egles de
fusion adapt�ees. Elle n�ecessite par contre de choisir un cadre de discernement commun pour
fusionner les informations.
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Deu x enjeux de d�eveloppement �emergent pour r�epondre �a la probl�ematique et aux
objectifs. Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de mod�eles de d�ecision
existants et l'analyse de la pertinence des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision dans le cadre
de l'expertise. Le second enjeu porte sur la repr�esentation, le traitement et la prise en compte
de l'imperfection de l'information �evalu�ee dans les d�ecisions au travers des m�ethodes d'aide
multicrit�eres. Les m�ethodes et th�eories d'aide �a la d�ecision, de repr�esentation et de traitement
de l'information incertaine apportent en e�et isol�ement des r�eponses partielles aux objectifs de
recherche :

{ Les m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision permettent de d�ecrire un processus de
d�ecision en agr�egeant des �evaluations de crit�eres h�et�erog�enes plus ou moins importants.
Dans leurs versions originales, elles ne permettent pas de prendre en compte des �evaluations
multiples, con
ictuelles de crit�eres exprim�es de fa�con incertaine. Les m�ethodes d'agr�egation
totale additive transforment des crit�eres initiaux dans une même �echelle pour autoriser la
somme ;

{ Les th�eories formelles de l'incertain repr�esentent l'information vague, impr�ecise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de v�erit�e associ�es aux informations provenant
de sources h�et�erog�enes de �abilit�e variables et potentiellement con
ictuelles. Les th�eories
des fonctions de croyance et des possibilit�es ne peuvent fusionner que des informations de
même nature provenant de sources di��erentes et pas des crit�eres h�et�erog�enes.

Des m�ethodologies sont donc requises pour :
{ analyser la pertinence des outils et m�ethodes d'aide �a la d�ecision existants dans le contexte

de l'expertise des risques naturels et capitaliser, valoriser la connaissance experte introduite
dans ces outils ;

{ repr�esenter un processus de d�ecision (tel que l'expertise), bas�e sur des crit�eres multiples
qui sont �evalu�es de mani�ere impr�ecise, incertaine par des sources h�et�erog�enes, de �abilit�e
variable et potentiellement con
ictuelles, en utilisant conjointement les m�ethodes d'analyse
multicrit�eres et la fusion d'information ;

{ aider �a la d�ecision en fournissant une �evaluation d'actions ou d'alternatives int�egrant l'im-
perfection et l'incertitude de l'information de base.

11.1.4 Les d�eveloppements

Diagnostic, structuration et recon�guration de mod�eles de d�ecision

L'expertise des risques naturels s'appuie souvent sur des m�ethodes empiriques d'agr�egation
d'inspiration multicrit�eres. Elles sont, par exemple, utilis�ees pour �evaluer un risque par combinai-
son de ses di��erentes composantes ou pour classer, choisir des sites en fonction de leur niveau de
sensibilit�e et s'appliquent souvent �a l'�evaluation non simultan�ee d'un tr�es grand nombre de sites
ou d'actions. Ces m�ethodes int�egrent un v�eritable savoir-faire et une connaissance experte qui
s'expriment notamment au travers de l'identi�cation des crit�eres et des classes d'�evaluation. Dans
le même temps, les m�ethodes d'agr�egation sous-jacentes ne sont pas toujours pertinentes pour
repr�esenter les pr�ef�erences des d�ecideurs et font l'objet d'un diagnostic. Les m�ethodes d'agr�e-
gation bas�ees sur l'utilit�e additive peuvent ne pas être adapt�ees avec le mod�ele de pr�ef�erences
retenu pour l'analyse des risques : les formes multiplicatives ou mixtes doivent être privil�egi�ees.

Sur la base d'exemples, une approche de diagnostic, de structuration et de recon�guration
de m�ethodes existantes est propos�ee en exploitant l'analyse multicrit�eres hi�erarchique (AHP ).
Trois objectifs sont �etudi�es :

{ transformer un mod�ele (il en existe de nombreux) se pr�esentant sous la forme d'une s�erie
de crit�eres dot�es de fonctions d'utilit�e empiriques en une hi�erarchie structur�ee capable
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d'�evaluer les alternatives individuellement. Ceci constitue l'enjeu de la structuration de
mod�ele hi�erarchique ;

{ expliciter les pr�ef�erences �a partir des fonctions d'utilit�e empiriques (ou poids absolus,
scores) existants. C'est l'enjeu desm�ethodes de normalisation d�e�nissant les poids relatifs
de chaque crit�ere ;

{ reformuler le probl�eme de d�ecision pour l'analyser sous un angle nouveau, valider le mod�ele
de pr�ef�erences ou le modi�er. C'est l'enjeu de la recon�guration hi�erarchique

La m�ethodologie de diagnostic et de recon�guration emploie des m�ethodes de normalisation
particuli�eres et repose sur une d�ecomposition analytique hi�erarchique explicitant les principes de
structuration et de choix de pr�ef�erences retenus dans des syst�emes existants. La recon�guration
transforme une s�erie de crit�eres caract�eris�es par des pr�ef�erences globales sous une forme hi�erar-
chique puis modi�e la structure pour utiliser ces crit�eres dans une autre formulation mettant
par exemple en �evidence des sc�enarios de ph�enom�enes. La recon�guration hi�erarchique auto-
rise donc des visions alternatives d'un même probl�eme, am�eliorant du même coup la tra�cabilit�e
du raisonnement et des pr�ef�erences. Elle permet une capitalisation de la connaissance experte
et aussi une polyvalence ou inter-op�erabilit�e entre di��erentes formulations d'une même r�ealit�e.
Ces m�ethodologies permettent ainsi d'envisager la valorisation de donn�ees d'�evaluation des al-
ternatives coûteuses �a acqu�erir sur le terrain dans le cadre de dispositifs d'enquête d'ampleur
nationale tels que le dispositif "Sites Sensibles Avalanches" utilis�e comme exemple d'application.
En�n, cette m�ethodologie est, de plus, une �etape amont indispensable de l'approcheER-MCDA ,
constituant le deuxi�eme axe de d�eveloppement de ce travail, en formulant le probl�eme de d�ecision
et caract�erisant l'importance des crit�eres.

Associer l'aide multicrit�eres �a la d�ecision et la fusion d'information

La th�eorie des probabilit�es constitue un cadre classique, historique et "ultime"pour g�erer l'in-
certain dans le domaine de la gestion des risques naturels. Cette th�eorie montre cependant ses
limites pour repr�esenter les informations impr�ecises, vagues et con
ictuelles qui correspondent
bien souvent �a ce dont les experts disposent pour d�ecrire les composantes du risque. Les "nou-
velles" th�eories de l'incertain permettent de repr�esenter des informations pouvant être �a la fois
impr�ecises, incertaines, vagues et con
ictuelles. La th�eorie des ensembles 
ous permet d'�etablir
des correspondances entre des variables linguistiques et des grandeurs num�eriques ou qualita-
tives. La th�eorie des possibilit�es propose une repr�esentation de l'incertitude et de l'impr�ecision.
La th�eorie des fonctions de croyance, notamment au travers de la th�eorie deDezert-Smarandache,
constitue un cadre g�en�eral pour d�ecrire et fusionner l'information impr�ecise, incertaine et con
ic-
tuelle. Ces trois cadres sont utilis�es dans le cadre de la d�emarche mise en �uvre. Les approches
d'aide multicrit�eres �a la d�ecision permettent la combinaison de crit�eres multiples en prenant en
compte les pr�ef�erences, l'importance relative des crit�eres. Les th�eories de l'incertain permettent
de manipuler l'information imparfaite. La question de l'utilisation conjointe de ces approches
est donc pos�ee.

La m�ethodologie ER-MCDA associe donc l'analyse multicrit�eres hi�erarchique et la fusion d'in-
formation dans le cadre d'une d�ecision en univers certain. La th�eorie des fonctions de croyance est
utilis�ee dans le cadre classique de la th�eorie deDempster-Shafer(DST ) mais aussi de la th�eorie
de Dezert-Smarandache (DSmT ). L'analyse hi�erarchique constitue un support conceptuel pour
formuler le probl�eme de d�ecision et d�e�nir des mesures d'importance des crit�eres. Cette approche
exploite l'analogie dans les principes et fondements des m�ethodes multicrit�eres d'agr�egation to-
tale et de fusion d'information : elles reposent sur un même r�ef�erentiel global correspondant �a
un mod�ele de pr�ef�erences global pour l'une et �a un cadre de discernement commun pour l'autre.
L'approche permet de dissocier les phases d'�evaluations impr�ecises et incertaines des crit�eres
et le lien avec la d�ecision correspondant �a l'approche experte et la d�ecision. La d�emarche re-
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pose sur deux niveaux de fusion. Le premier concerne la fusion des �evaluations impr�ecises apr�es
transposition. Le second fusionne les crit�eres consid�er�es comme des sources.

Des m�ethodes sp�eci�ques sont ainsi d�evelopp�ees pour connecter les approches et les cadres de
raisonnement de la m�ethode d'analyse multicrit�eres hi�erarchiques et de la fusion d'information
notamment pour :

{ formuler le probl�eme de d�ecision puis expliciter les pr�ef�erences ;
{ d�e�nir les cadres de discernement de d�ecision ;
{ proposer des mod�eles de transposition quantitative et/ou qualitative, d'�evaluation quali-

tative bas�es sur l'utilisation des th�eories des possibilit�es et des ensembles 
ous ;
{ fusionner les jeux de masse de croyance en utilisant des facteurs d'a�aiblissement et des

pond�erations pour prendre en compte �a la fois l'importance et la v�erit�e de l'information
dans le processus de d�ecision.

11.2 Les apports

Les apports et perspectives ont �et�e d�ecrits et analys�es dans la discussion par rapport aux
deux enjeux de d�eveloppement de la th�ese (chap. 10.1, p. 259). Ils sont rappel�es sommairement
ici en proposant une mise en correspondance avec les objectifs initiaux.

11.2.1 Introduire de nouvelles approches pour l'expertise des risques naturels

Deux cadres m�ethodologiques sont introduits dans le domaine de l'expertise des risques na-
turels en montagne. L'hypoth�ese visant �a assimiler l'expertise �a un processus de d�ecision fait
explicitement r�ef�erence �a l'aide �a la d�ecision dans le cadre de l'expertise. Les liens entre l'infor-
mation et la d�ecision conduisent ensuite �a s'int�eresser �a la repr�esentation et �a la manipulation
de l'information imparfaite. Cet angle de vision original aboutit �nalement �a associer ces deux
contextes m�ethodologiques �a l'expertise des risques naturels : l'aide multicrit�eres �a la d�ecision et
des th�eories de manipulation de l'information imparfaite que sont la th�eorie des ensembles 
ous,
des possibilit�es et des fonctions de croyance au travers des th�eories deDemspter-Shafer (DST )
et de Dezert-Smarandache(DSmT ). L'utilisation de ces th�eories s'av�ere être une alternative
relativement nouvelle et prometteuse dans le domaine de la gestion des risques naturels.

De même, le rôle d'aide �a la d�ecision jou�e par l'expertise est souvent a�rm�e sans di��erencier
les cadres de d�ecision internes d'ordre technique associ�e au processus d'expertise et les cadres
externes de d�ecision qui d�ebouchent sur l'utilisation des r�esultats dans la gestion des risques. Les
m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision ne sont que partiellement connues et utilis�ees. Leur
analyse et utilisation dans le domaine de l'expertise permettent de rattacher certaines pratiques
op�erationnelles �a des cadres m�ethodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant
la connaissance experte. L'aide multicrit�eres �a la d�ecision compl�ete les m�ethodes quantitatives
d'�evaluation des composantes du risque. Elle permet de repr�esenter les �el�ements du raisonnement
et de d�ecrire leur importance au cours des phases du processus d'expertise. Ces m�ethodologies
permettent, sous r�eserve de choisir les m�ethodes adapt�ees aux structures de pr�ef�erences vis�ees,
la combinaison d'�evaluations de composantes du risque �evalu�ees de mani�ere qualitative. Cette
approche peut tout d'abord être mise en �uvre sur les volets techniques de l'expertise pour
identi�er, d�ecrire, quanti�er les ph�enom�enes en choisissant, comparant des hypoth�eses ou des
sc�enarios mais aussi dans un cadre d�ecisionnel plus large de choix de strat�egies associant les
acteurs de la gestion du risque en prenant en compte d'autres crit�eres.

Au �nal, l'approche hi�erarchique multicrit�eres propose, au travers de son approche analy-
tique et synth�etique, une m�ethode pour formuler de mani�ere polyvalente le probl�eme de d�ecision
en contribuant �a la tra�cabilit�e du raisonnement. La fusion d'information permet quant �a elle
de caract�eriser la qualit�e d'une information �evalu�ee de mani�ere imparfaite provenant de sources
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h�et�erog�enes et potentiellement con
ictuelles. Leur association o�re un cadre de d�ecision int�e-
grant l'aspect multicrit�eres et consid�erant l'imperfection de l'information. Pour chacun des deux
enjeux, les apports sont bri�evement rappel�es ci-dessous.

11.2.2 Structurer, diagnostiquer, recon�gurer des mod�eles hi�erarchiques

Apports m�ethodologiques

Un support m�ethodologique pour l'analyse de risque. La m�ethodologie propos�ee
constitue un support m�ethodologique pour l'analyse de risque notamment dans les situations
bas�ees sur la combinaison et le croisement de crit�eres impliquant des probabilit�es ne pouvant
être que subjectives ou r�esultant d'�evaluations impr�ecises et incertaines.

La discussion des m�ethodes multicrit�eres. Les m�ethodes d'agr�egation sont discut�ees
et analys�ees dans le contexte de l'expertise des risques naturels. Elles ne permettent pas toutes de
repr�esenter les structure globales de pr�ef�erences du d�ecideur (soit la fa�con dont il va interpr�eter
les �evaluations, pr�ef�erer une alternative �a une autre). Les m�ethodes bas�ees sur l'utilit�e additive
doivent ainsi être consid�er�ees avec prudence, les m�ethodes multiplicatives ou mixtes doivent être
privil�egi�ees dans un contexte d'agr�egation totale.

Normalisation et approche crit�ere-estimateur-solution. Des m�ethodes de normali-
sation et d'agr�egation sp�eci�ques adapt�ees �a une approche de type crit�ere-estimateur-solution
sont propos�ees. Ce type de mod�ele est mieux adapt�e �a des syst�emes existants portant sur des
grands nombres d'alternatives car l'�evaluation des alternatives peut être faite de mani�ere dis-
jointe. Les modes de normalisation sp�eci�ques ont �et�e d�evelopp�es pour prendre en compte les
exclusivit�es entre crit�eres et obtenir des r�esultats plus intuitifs et compatibles avec des structures
hi�erarchiques quelconques, parfois con�cues sans respecter les principes de l'analyse multicrit�eres
hi�erarchique originale (AHP ).

Un support conceptuel pour la fusion. L'analyse hi�erarchique est utilis�ee comme un
support conceptuel permettant d'organiser les crit�eres et d�e�nir leurs pond�erations relatives.
L'identi�cation des crit�eres constitue la base du mod�ele utilis�e dans le cadre de la fusion d'in-
formation.

La structuration et la recon�guration hi�erarchiques. A partir d'une structure re-
groupant plusieurs crit�eres sans hi�erarchie �a plat, la structuration puis la recon�guration hi�erar-
chiques permettent de regrouper les crit�eres selon de nouveaux crit�eres englobants et d'exprimer
leurs poids relatifs en ayant recours �a une m�ethode de normalisation adapt�ee. La recon�guration
hi�erarchique permet donc de comparer des modes de classement de crit�eres alternatifs et de v�e-
ri�er la coh�erence des pr�ef�erences en exploitant une autre pr�esentation. Dans le cadre de l'�etude
des risques naturels, cette possibilit�e concerne des repr�esentations sous forme de sc�enarios cor-
respondant �a des situations plus ou moins aggrav�ees. Cette m�ethodologie permet de repr�esenter
sous une forme alternative l'incertitude associ�ee au ph�enom�ene �etudi�e et de prendre en compte
l'existence de tels sc�enarios dans la d�ecision.

Apports op�erationnels

Une d�emarche d'ing�enierie des connaissances. associant information et d�ecision est
mise en place dans le cadre d'une approche int�egr�ee. Elle s'�etend de l'acquisition et de la carac-
t�erisation de l'imperfection de l'information jusqu'�a l'exploitation dans le cadre d'outils d'aide
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�a la d�ecision avec une perspective d'int�egration dans des syst�emes d'information de gestion des
risques naturels.

Formalisation et reconnaissance de l'approche "naturaliste". L'approche propose
un cadre m�ethodologique et un moyen de d�ecrire les processus d'expertise "naturalistes" parfois
d�evaloris�es par rapport �a des m�ethodes plus quantitatives de mod�elisation num�erique. L'ap-
proche permet une description explicite des hypoth�eses faites quant �a l'estimation des donn�ees,
la con�ance dans l'�evaluation faite et les �eventuelles contradictions existant entre les sources
d'information.

Am�eliorer tra�cabilit�e et qualit�e de l'expertise. La capitalisation, l'explicitation des
composants du raisonnement constituent des contributions �a l'am�elioration de la tra�cabilit�e et
de la qualit�e globale de l'expertise.

Un principe de co-construction de la d�ecision. La m�ethodologie d�evelopp�ee reprend
les principes de l'aide multicrit�eres �a la d�ecision qui repose sur la co-construction du mod�ele de
d�ecision entre l'analyste et le/les d�ecideur(s). Cette attitude est ici un apport important pour
permettre d'inscrire l'analyse du risque dans un cadre de gestion int�egr�ee.

Une forme alternative de prise en compte de l'incertitude. Le risque constitue un
objet d'�etude au travers de ses di��erentes composantes : il s'agit d'une d�ecision en environnement
certain mais portant sur le risque. L'explicitation de l'incertitude concerne l'information utilis�ee
pour analyser le risque et constitue en quelque sorte un facteur de d�ecision. L'incertitude li�ee �a
l'analyse du risque (en tant qu'objet d'�etude) est �evalu�ee au travers de la structure du mod�ele
hi�erarchique sous forme de sc�enarios de r�ealisation du ph�enom�ene. Sur ces bases, les m�ethodo-
logies propos�ees permettent la recon�guration de mod�eles de d�ecision hi�erarchiques explicitant
les sc�enarios possibles.

11.2.3 Associer l'analyse multicrit�eres et la fusion d'information

Apports m�ethodologiques

Faire co-exister l'analyse multicrit�eres et les th�eories de l'incertain La m�etho-
dologie propos�ee, d�enomm�eeER-MCDA associe l'analyse multi-crit�ere hi�erarchique et plusieurs
cadres th�eoriques de manipulation et traitement de l'information imparfaite. Les alternatives
peuvent être �evalu�ees (en vue de prendre une d�ecision) en consid�erant l'importance relative des
crit�eres, la nature impr�ecise et incertaine des informations, la �abilit�e et les contradictions entre
des sources d'information. L'analyse multicrit�eres hi�erarchique sert de support conceptuel pour
formuler hi�erarchiquement le probl�eme de d�ecision et d�eterminer les pr�ef�erences entre crit�eres.

Des processus d'�evaluation et de traitement s�equentiels et dissoci�es Pour r�e-
pondre �a la probl�ematique de caract�erisation de l'incertitude et d'am�elioration de la tra�cabilit�e
de l'expertise, cette m�ethodologie aboutit de mani�ere originale �a une dissociation de l'�evaluation
des crit�eres et de l'exploitation dans le cadre d'une d�ecision. L'�evaluation, la transposition, la
fusion puis la d�ecision sont des �etapes s�equentielles et ind�ependantes.

L'association de la fusion et de l'analyse multicrit�eres hi�erarchique implique trois �etapes
successives visant �a transposer, fusionner, interpr�eter et d�ecider :

{ l'�evaluation des crit�eres sous forme impr�ecise et incertaine ;
{ la transposition concerne l'expression des crit�eres dans un cadre commun relatif �a la d�eci-

sion �a prendre. Les mod�eles de "transposition" quantitative et qualitative jouent le même
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rôle qu'une fonction d'utilit�e dans le cadre des m�ethodes multicrit�eres d'agr�egation totale.
Ils transforment dans un cadre commun des �evaluations de crit�eres de nature et de port�ee
totalement di��erentes. Les mod�eles de transposition qualitative et quantitative expriment,
pour chaque crit�ere, le lien imagin�e par l'expert analyste entre les grandeurs mesur�ees ou
classes consid�er�ees et les classes d'�evaluation de la d�ecision. C'est au niveau de ces mod�eles
de transposition que se trouve encapsul�es le raisonnement et l'analyse de l'expert quant �a
la contribution du crit�ere �a la d�ecision ;

{ la fusion permet de combiner les informations transpos�ees dans le cadre de d�ecision com-
mun, caract�eris�ees par leur niveau d'incertitude et leur impr�ecision dans le choix de la
classe d'�evaluation de la d�ecision : le r�esultat peut concerner pr�ecis�ement une classe mais
de mani�ere incertaine, ou plusieurs classes mais de mani�ere certaine ;

{ la d�ecision correspond �a l'interpr�etation des r�esultats de la fusion d'information en prenant
en compte la qualit�e ("v�erit�e") de l'information disponible.

Deux niveaux de fusion et une triple formulation du probl�eme La m�ethodologie
ER-MCDA repose sur deux niveaux de fusion. Le premier niveau de fusion op�ere au stade de
l'�evaluation des crit�eres entre les sources r�eelles de l'information. Le second consid�ere les crit�eres
comme des sources plus ou moins importantes. Dans ce cadre, la m�ethode permet la prise en
compte e�ective de plusieurs sources potentiellement con
ictuelles. Le con
it est g�er�e soit au
travers d'une mod�elisation bas�ee sur la DSmT , soit au travers de r�egles de fusion avanc�ees
prenant en compte et g�erant le con
it entre les sources dans le cadre de laDST .

La m�ethodologie implique �egalement trois niveaux de formulation du probl�eme :
{ le premier niveau correspond �a la formalisation et �a la structuration hi�erarchique du pro-

bl�eme de d�ecision.
{ le second niveau concerne la d�e�nition du cadre de discernement de d�ecision commun

correspondant aux classes d'�evaluation de la d�ecision. Chacune des sources du processus de
fusion doit exprimer un jeu de masses de croyance relativement �a ces classes d'�evaluation.

{ le troisi�eme niveau ne concerne que les classes d'�evaluation de crit�eres qualitatifs. Un
mod�ele d'�evaluation qualitative permet de repr�esenter l'appartenance partielle �a chacune
des classes.

Utiliser un cadre th�eorique et des r�egles de fusion g�erant le con
it. Par rapport
aux approches existantes, la m�ethodologieER-MCDA envisage un probl�eme de d�ecision plus
complexe associant des crit�eres quantitatifs et qualitatifs. Le cadre de discernement est constitu�e
non pas par des alternatives mais par les classes de d�ecision. Les nouvelles th�eories de l'incertain
permettent de d�ecrire et prendre en compte les informations impr�ecises, vagues et incertaines
dans le cadre des th�eories des ensembles 
ous, des possibilit�es et en�n des fonctions de croyances
au travers de la th�eorie de Dempster-Shafer (DST ) et/ou de la th�eorie de Dezert-Smarandache
(DSmT ). Sur ce point, la th�eorie DSmT et l'utilisation de r�egles de fusion g�erant le con
it
permettent d'une part de mod�eliser le probl�eme de mani�ere plus r�ealiste et d'autre part d'obtenir
des r�esultats de fusion plus intuitifs et �ables.

Distinguer l'importance, l'incertitude et la �abilit�e dans un même processus.
Dans l'association d'une approche d'aide multicrit�eres �a la d�ecision et d'un processus de fusion,
il faut distinguer l'importance et la con�ance dans l'information dans le processus de fusion et
d'�evaluation. Elle introduit le principe de facteur d'a�aiblissement d' importance par rapport aux
classiques facteurs d'a�aiblissement relatifs �a la �abilit�e .
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Ap ports op�erationnels

Un int�erêt pratique et une �evolution de paradigme dans l'analyse de risque Au
�nal, les m�ethodologies mises en �uvre permettent de r�epondre aux objectifs de tra�cabilit�e,
de prise en compte de l'impr�ecision des �evaluations et de diversit�e des avis des sources. Cette
mise en �uvre s'appuie sur une double mod�elisation du probl�eme de d�ecision. La mod�elisation
hi�erarchique permet d'identi�er les crit�eres et de caract�eriser leur importance grâce �a un mod�ele
de normalisation sp�eci�que. La mod�elisation du probl�eme de fusion n�ecessite quant �a elle la
d�e�nition d'un cadre de discernement commun de d�ecision dans lequel sont transpos�ees les
�evaluations des crit�eres. L'approche propos�ee combine de mani�ere originale des m�ethodes d'aide
�a la d�ecision et de repr�esentation et de traitement des informations h�et�erog�enes dans le contexte
de la gestion des risques naturels. Il s'agit ici d'un �eclairage nouveau et compl�ementaire par
rapport aux m�ethodes existantes.

Une premi�ere contribution �a une d�emarche qualit�e globale pour la gestion des
risques L'approche de formalisation d'un processus d'expertise assimil�e �a une s�erie de d�eci-
sions est une premi�ere contribution dans le cadre de la mise en place d'une d�emarche qualit�e
dans le domaine de la gestion des risques naturels. La plupart des approches existantes dans le
domaine et d�ecrivant des processus se sont focalis�ees sur les aspects li�ees aux organisations, aux
acteurs et �a leurs relations. Notre d�emarche s'int�eresse quant �a elle au contenu r�eel de l'expertise
et �a la mani�ere dont sont produits les r�esultats situ�es en d�ebut de la châ�ne d'analyse des risques.

11.3 Les perspectives et axes de d�eveloppement

11.3.1 Les perspectives m�ethodologiques

L'analyse, le diagnostic et l'adaptation de m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision dans
le cadre l'expertise des risques naturels et l'association de ces m�ethodes avec la fusion d'infor-
mation constituent des premi�eres �etapes qui soul�event de nombreuses questions et perspectives
de d�eveloppement r�esum�ees ci-dessous.

Aide multicrit�eres �a la d�ecision et expertise

Combiner approches multicrit�eres, hybrides pour l'expertise. Pour analyser le
risque sur la base de donn�ees disponibles dans un cadre statistique et de donn�ees d'expertise plus
qualitatives mais tout aussi utiles, une perspective consisterait �a associer dans un même cadre les
mod�eles probabilistes bay�esiens, les approches hybrides et les m�ethodes bas�ees sur l'analyse mul-
ticrit�eres. Dans ce cadre, les convergences th�eoriques entre la th�eorie des fonctions de croyances,
les possibilit�es et les probabilit�es pourraient certainement être approfondies et exploit�ees. L'ob-
jectif serait de proposer une v�eritable approche int�egr�ee de l'imperfection de l'information dans
le cadre de l'expertise associant les di��erents types d'information et d'approches mises en �uvre.

D�evelopper une m�ethodologie d'analyse compar�ee des m�ethodes. L'analyse et le
diagnostic des mod�eles d'aide �a la d�ecision utilisent la m�ethode hi�erarchique multicrit�eres pour
son int�erêt au stade de la formulation du probl�eme et sa proximit�e avec de nombreuses m�ethodes
empiriques. Son mode d'agr�egation est cependant reconnu comme basique et limit�e. D'autres
m�ethodes d'agr�egation �evoqu�ees mais non utilis�ees (forme multiplicative de l' AHP , agr�egation
mixte) doivent être envisag�ees dans le cadre d'applications d'aide �a la d�ecision. De mani�ere g�en�e-
rale, il est en e�et indispensable de confronter plusieurs m�ethodes pour r�epondre �a un probl�eme
d'aide �a la d�ecision. Dans sa conception, la m�ethode hi�erarchique repose sur une agr�egation
compl�ete et ne constitue pas une m�ethode universelle. Bas�ee sur une technique d'agr�egation
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compl�ete, elle correspond avant tout �a une probl�ematique de choix et suppose que l'ensemble
des crit�eres peut être �evalu�e selon une �echelle unique, impliquant d'exprimer des pr�ef�erences
entre tous les crit�eres. Dans les cas d'incomparabilit�e de crit�eres, les m�ethodes de sur-classement
autorisent des comparaisons partielles et l'introduction de niveaux de pr�ef�erence de mani�ere
beaucoup plus �ne. Un cadre m�ethodologique rigoureux d'�etude de sensibilit�e de ces m�ethodes
serait un compl�ement important en vue d'une meilleure mise en �uvre et analyse des r�esultats.

Association des approches multicrit�eres et de la fusion d'information

Am�eliorer la d�etermination des masses de croyances et des facteurs d'a�aiblis-
sement. La d�etermination des masses de croyance pour les crit�eres quantitatifs r�esulte de
l'utilisation de distributions de possibilit�es. Pour les crit�eres quantitatifs, la m�ethode est bas�ee
sur une transformation de poids en masses de croyance. D'autres m�ethodes alternatives, tou-
jours qualitatives, existent et doivent être test�ees. De même, les facteurs de con�ance associ�es aux
sources sont postul�es de mani�ere arbitraire. Des m�ethodes multicrit�eres peuvent être imagin�ees
en amont pour d�e�nir ces valeurs.

D�evelopper les analyses comparatives des processus de fusion. L'analyse et l'inter-
pr�etation des processus de fusion doivent être poursuivis au niveau de la comparaison des ordres,
r�egles et mode de fusion. Le cadre de la th�eorie deDezert-Smarandache (DSmT ), l'utilisation
des r�egles de redistribution proportionnelle du con
it ( PCR) constituent des choix �a privil�egier.
Les m�ethodes de fusion qualitative sont �egalement des pistes �a explorer de mani�ere comparative.

Discuter et am�eliorer les mod�eles de transposition. Les mod�eles de transposition
constituent le point cl�e pour faire correspondre l'analyse multicrit�eres 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 d�ecision commun
nomm�e cadre de discernement. Il s'agit donc avant tout de d�eterminer un niveau de "v�erit�e"
associ�e �a chacun des �el�ements focaux de ce cadre global. L'agr�egation multicrit�eres cherche,
quant �a elle, �a identi�er une d�ecision r�esultant d'un compromis entre des �evaluations de crit�eres
quantitatifs ou qualitatifs, exprim�ees sur des grandeurs dont la nature, les �echelles et les unit�es
sont di��erentes. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations se
r�ef�erent �a 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 même cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou "transposer" des �evaluations
num�eriques ou des �evaluations qualitatives dans un même cadre. Des mod�eles de transposition
sont d�evelopp�es pour �etablir cette correspondance entre les �evaluations des crit�eres quantitatifs
et qualitatifs, issues de sources de �abilit�e variable, avec un cadre de d�ecision commun bas�e sur
les th�eories deDempster-Shafer(DST ) ou de Dezert-Smarandache(DSmT ). Situ�es �a l'interface
entre des m�ethodes et des cadres th�eoriques di��erents, ils sont certainement un des points les
plus perfectibles ou discutables de la m�ethodologie et o�rent des perspectives de d�eveloppement
importantes au niveau th�eorique.

Analyser les principes th�eoriques d'agr�egation et de fusion. La m�ethodologie mise
en �uvre n'exploite pas de m�ethode d'agr�egation pour produire une d�ecision. Une question sous-
jacente demeure quant �a la di��erence r�eelle entre les principes utilis�es pour l'agr�egation et la
fusion d'information. Ce point th�eorique n'est pas abord�e dans les quelques applications qui ont
associ�e les approches multicrit�eres et les th�eories des possibilit�es et des fonctions de croyance. Un
travail sp�eci�que ou une clari�cation serait utile pour mieux positionner les cadres th�eoriques
les uns par rapport aux autres, ce que notre travail n'a pas du tout abord�e.
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Dis tinguer l'importance et l'incertitude. En associant l'analyse multicrit�eres et la fu-
sion d'information, l'objectif est de pouvoir di��erencier par exemple, un crit�ere peu important
dont l'�evaluation est certaine d'un crit�ere tr�es important mais dont l'�evaluation est incertaine.
La fusion d'information permet classiquement de prendre en compte la �abilit�e d'une source en
a�aiblissant les jeux de masses de croyance puis en a�ectant les masses sur l'ignorance totale.
Les sources d'�evaluation des crit�eres sont a�aiblies selon ce principe. L'appliquer pour caract�eri-
ser une importance, comme propos�e dans la litt�erature, n'apparâ�t pas totalement satisfaisant.
L'utiliser au titre d'une di��erence d'importance conduit en fait �a augmenter l'ignorance quand
l'importance d�ecrô�t. Ceci pose donc le probl�eme de la prise en compte sp�eci�que de l'importance
et de la con�ance dans un calcul de fusion. Des r�egles particuli�eres de redistribution pourraient
être imagin�ees.

En admettant, que l'on puisse di��erencier importance et con�ance entre les crit�eres, il de-
meure un d�elicat probl�eme d'interpr�etation : comment va t'on d�ecider et choisir entre importance
et con�ance dans l'�evaluation ? Comment va t'on d�ecider sur la base de deux crit�eres dont l'un
est important mais dont l'�evaluation est peu �able et un crit�ere peu important avec une infor-
mation �able ? Ces deux crit�eres ne sont peut-être tout simplement pas comparables ouvrant ici
une perspective vers l'utilisation des m�ethodes d'agr�egation partielle pour exploiter des r�esultats
de fusion.

Valider la m�ethode constitue un double probl�eme non r�esolu. En e�et, la validation des
m�ethodes d'aide �a la d�ecision ou de fusion d'information, consid�er�ees isol�ement les unes par
rapport aux autres, constitue d�ej�a un probl�eme connu. Comment peut-on valider un processus
de fusion ? Quelle est la signi�cation de la validation ? La situation apparâ�t paradoxale. Est-ce
que la m�ethode permet de prendre la "meilleure" d�ecision, sachant que cette "meilleure" d�ecision
n'est pas connue, di�cile �a identi�er et que le rôle de la m�ethode est justement d'aider �a y voir
plus clair ? Une proc�edure op�erationnelle, forc�ement imparfaite, reste �a d�e�nir.

Etendre l'approche au cadre de la d�ecision dans l'incertain. D�evelopper un mod�ele
de d�ecision dans l'incertain est un axe de d�eveloppement important pour prendre en compte des
niveaux de con�ance associ�es aux di��erents sc�enarios. L'objectif est d'obtenir un mod�ele permet-
tant de prendre en compte l'imperfection, l'incertitude dans l'�evaluation des crit�eres mais aussi
dans la r�ealisation des sc�enarios auxquels ils se r�ef�erent. Les probabilit�es pignistiques obtenues
dans le cadre de la th�eorie des fonctions de croyance peuvent trouver de nombreuses applications
en remplacement de probabilit�es subjectives. Des mod�eles de d�ecision dans l'incertain utilisent
par exemple des probabilit�es pignistiques �a la place des probabilit�es classiques. La criticit�e, sou-
vent reconnue comme tr�es subjective et r�esultant d'avis d'expert, pourrait être d�ecrite de cette
mani�ere dans les analyses de la �abilit�e en remplacement de probabilit�es classiques.

11.3.2 Les perspectives op�erationnelles

Les perspectives op�erationnelles s'inscrivent dans deux objectifs : le premier objectif concerne
l'explicitation, la capitalisation des processus d'expertise et �a la caract�erisation de la qualit�e des
donn�ees d'observation et du r�esultat d'expertise. Le second, plus g�en�eral porte sur la mise en
place d'une d�emarche d'utilisation des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision pour l'exper-
tise.

La capitalisation et l'am�elioration de la qualit�e des processus d'expertise

Les processus d'expertise comprennent de nombreuses phases s�equentielles pouvant être d�e-
compos�ees dans le cadre d'approches syst�emiques. Elles peuvent correspondre �a des probl�ema-
tiques ponctuelles notamment dans les phases les plus techniques de l'analyse des risques. Il peut
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s'agir de d�eterminer et choisir des zones d'apports en mat�eriaux d'un bassin versant torrentiel,
de d�eterminer le volume d'une lave torrentielle, de comparer des strat�egies de protection . . . .
Ces sujets �a envisager �egalement sous leur aspect spatial constituent autant de perspectives de
d�eveloppement consistant �a les formuler et les expliciter sous forme de probl�emes de d�ecision
en lien avec les experts th�ematiques et disciplinaires. La mise au point d'une m�ethode de d�e-
termination de la sensibilit�e au risque torrentiel ou d'analyse de l'exposition d'infrastructures
routi�eres constituent d'ores et d�ej�a des axes de d�eveloppement engag�es.

Une autre perspective concerne la caract�erisation de la qualit�e de l'information acquise sur
le terrain soit par analyse experte post-�ev�enement ou par recueil d'information. Des m�ethodes
sont requises et attendues pour d�e�nir les crit�eres de qualit�e de l'information. L'int�egration de
l'approche dans des syst�emes d'information est un axe de d�eveloppement important pour assurer
de mani�ere e�ective la tra�cabilit�e et l'inter-op�erabilit�e des donn�ees. En ce sens, la structuration
des bases de donn�ees doit d'ores et d�ej�a être adapt�ee pour permettre une meilleure exploitation
et une plus grande polyvalence des donn�ees collect�ees en respectant le principe d'une d�ecision
"3-tiers" bas�ee sur une dissociation entre l'�evaluation, le traitement et la d�ecision.

L'utilisation des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision

Les m�ethodes d'aide �a la d�ecision pr�esentent un int�erêt certain pour faciliter l'explicitation
de raisonnement et supporter une d�ecision. Elles constituent des alternatives valables pour com-
pl�eter les approches classiques essentiellement quantitatives utilis�ees dans le cadre de l'expertise
des risques naturels. Parmi la multitude de m�ethodes multicrit�eres, toutes ne permettent pas de
repr�esenter les structures de pr�ef�erence des d�ecideurs. Elles ne restent seulement que desaides
�a la d�ecision et ne remplacent pas un processus de d�ecision et de raisonnement humain. Deux
principes doivent guider leur conception et leur mise en �uvre :

{ leur int�erêt r�eside autant dans la phase de construction et de formulation des probl�emes
que dans leur utilisation sur des cas concrets. Leur d�eveloppement doit donc associer les
d�ecideurs �naux au risque de mettre en place des bô�tes noires qui ne joueront pas leur
rôle d'aide �a la d�ecision et ne pourront pas être "valid�ees". A d�efaut d'avoir r�eellement
particip�e �a leur construction, le d�ecideur n'aura de choix que de "croire" les r�esultats ou
de s'en m�e�er et de les ignorer compl�etement ;

{ les r�esultats fournis par les m�ethodes multicrit�eres doivent être consid�er�es en mesurant les
limites des principes sous-jacents qui fondent ces m�ethodes. Aucune d'entre elles n'est su-
p�erieure aux autres sur tous les plans et le choix d'une m�ethode multicrit�eres est en soit un
probl�eme multicrit�eres. Ce principe, qui ne s'applique pas qu'aux m�ethodes multicrit�eres,
conduit �a comparer les m�ethodes et �a confronter les r�esultats.

Les aspects calculatoires et la recherche de solutions "presse-bouton" ne doivent donc pas
occulter cette double n�ecessit�e. La formulation des probl�emes de d�ecision n�ecessitera certes une
capacit�e de synth�ese et de formalisation mais aussi su�samment d'�ecoute pour sugg�erer sans
in
uencer a�n d'extraire ce qui permet de construire la d�ecision. C'est pour ces raisons que la
mise en place de ces approches multicrit�eres correspond plus �a un "art"1 qu'�a une technique que
l'on applique de mani�ere syst�ematique. Cette dualit�e n�ecessite une grande ouverture d'esprit et
milite �a notre sens pour une association des sciences de l'ing�enieur avec d'autres comp�etences
issues des sciences humaines et sociales.

Si le lien entre l'information et la d�ecision ne fait aucun doute, les relations entre la d�eci-
sion et l'imperfection de l'information sont moins �evidentes. Les m�ethodes d'aide �a la d�ecision
constituent des supports m�ethodologiques pour expliciter les hypoth�eses, �echanger autour d'un
probl�eme de d�ecision. Appliqu�ees au contexte de l'expertise, elles peuvent être les outils d'une
meilleure int�egration de la d�emarche 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 int�egr�ee des risques

L'analyse du contexte initial de la gestion des risques conduisait �a �evoquer la perspective et
le cadre de la gestion int�egr�ee en mettant en �evidence la r�ealit�e de l'incertitude dans la d�ecision
et la n�ecessit�e d'une prise en compte de l'ensemble des facteurs techniques, sociaux, environ-
nementaux . . . . Les approches propos�ees, bien que limit�ees �a l'�evaluation de composantes du
risque, introduisent et mettent en avant l'int�erêt des m�ethodes d'aide multicrit�eres �a la d�ecision
et de la fusion d'information pour mieux d�ecrire les facteurs d'une d�ecision. Aborder la th�ema-
tique de l'expertise au travers de sa tra�cabilit�e et de ses liens avec la d�ecision permet d'envisager
une meilleure int�egration dans le processus global de gestion des risques. Deux niveaux de d�e-
cisions ont �et�e distingu�es. L'utilisation et le d�eveloppement de m�ethodes d'aide �a la d�ecision
dans un cadre externe introduit de nombreux questionnements sur le mode de construction pos-
sible de syst�emes d'aide �a la d�ecision, leur validation et l'in
uence et l'int�erêt d'une meilleure
repr�esentation de l'imperfection de l'information ( Fig. 11.1).

Fi gure 11.1 { Une r�eponse mais aussi des questionnements dans l'objectif d'une gestion int�egr�ee

L'expertise comme passerelle entre l'analyse, l'�evaluation et la gestion des risques

La gestion int�egr�ee des risques consid�ere les liens et collaborations entre les phases d'analyse
et d'�evaluation du risque. Cette approche associe implicitement les disciplines issues des sciences
humaines et sociales et les sciences de l'ing�enieur concernant plus sp�eci�quement les phases
d'analyse de risque (Fig. 11.2). L'enjeu de la gestion int�egr�ee est clairement de co-construire les
modes de gestion associant les phases d'identi�cation, d'analyse, d'�evaluation conduisant aux
d�ecisions. Ce cadre global con�rme, si besoin �etait, la place tr�es partielle qu'occupe l'analyse de
risque et les approchesal�ea-centr�ees qui la sous-tendent.
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Figu re 11.2 { Le cadre de gestion int�egr�ee du risque (Renn and Graham, 2006)

Evaluer l'in
uence de l'imperfection de l'information

La d�emarche propos�ee permet une am�elioration de la tra�cabilit�e et par cons�equent de la
qualit�e intrins�eque des expertises. Elle permet aux experts de repr�esenter les liens qu'ils �eta-
blissent entre l'analyse des ph�enom�enes et les d�ecisions. En assimilant l'expertise d'un processus
de d�ecision, elle la rapproche de ses utilisateurs et la rend plus accessible, compr�ehensible. Une
hypoth�ese forte sous-tend ce travail : l'am�elioration de la description de l'imperfection de l'in-
formation, certes satisfaisante d'un point de vue intellectuel, est-elle vraiment une attente de la
soci�et�e ? Comment la connaissance de ces imperfections, que l'on peut maintenant tracer et d�e-
crire, va-t'elle modi�er, in
uencer le cas �ech�eant les d�ecisions et les modes de gestion des risques ?
Est-ce que ces mod�eles ne seraient �nalement pas que des objets "interm�ediaires" (Vinck, 2009) ?

Ce travail apporte une r�eponse technique et s'inscrit dans une vision clairement exog�ene
consid�erant que les risques sont ramen�es �a des dangers ext�erieurs auxquels il est possible de
s'exposer. La vision endog�ene d�evelopp�ee dans le cadre de la g�eographie des risques et des sciences
humaines s'int�eresse quant �a elle au lien entre la nature et les soci�et�es humaines (Pigeon, 2005).
Est-ce que l'approche propos�ee au travers de la d�ecision et de l'expertise ne constituerait pas une
sorte de passerelle entre l'analyse des risques (vision exog�ene) et l'"�evaluation des risques" (vision
endog�ene) (Fig. 11.3). En explicitant les composantes de l'expertise dans le cadre de m�ethodes
d'aide multicrit�eres �a la d�ecision, il s'�etablit une premi�ere connexion e�ective et op�erationnelle
avec les volets relatifs �a l'�evaluation des risques. La formulation d'un probl�eme d'aide �a la
d�ecision doit faire l'objet d'une co-construction avec les d�ecideurs et o�re un espace de discussion
attendu. La pertinence de ces approches doit faire l'objet d'une analyse par les sciences humaines
et sociales. Est-ce que toutes les imperfections de l'information et les incertitudes de nature
physique sont vraiment importantes dans un contexte de d�ecision qui se veut int�egr�e ? Comment
�evaluer et mesurer toutes les formes de vuln�erabilit�e ? Est-ce que la g�eographie des risques, les
incertitudes et le contexte social, environnemental, �economique, politique ne sont pas �nalement
d�eterminants ? Peut-on, doit-on prendre en compte ces crit�eres, les �evaluer et les combiner avec
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les crit�eres physiques ? Envisager les approches li�ees �a l'analyse de la perception des risques, �a
la caract�erisation et l'�evaluation des di��erentes formes de vuln�erabilit�e en utilisant les m�ethodes
d'aide multicrit�eres �a la d�ecision nous parâ�t possible (Tacnet et Richard, 2006).

L'approche propos�ee n'est pas la plus courante dans le domaine des sciences de l'ing�enieur.
Envisager une approche multicrit�eres, renoncer �a l'optimisation comme seule r�eponse aux pro-
bl�emes de d�ecision constitue d�ej�a une remise en question importante. Au �nal, accepter et intro-
duire des formes alternatives d'analyse du risque est peut-être la voie pour am�eliorer le lien entre
les disciplines et les communaut�es 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 esp�er�ee fructueuse avec les sciences de l'ing�enieur.

Fi gure 11.3 { Une m�ethodologie �a l'interface entre l'analyse, l'�evaluation et la gestion des
risques
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approach for addressing uncertainty in risk assessments.Journal of Environmental Enginee-
ring, 129(1) :68{78.

Ha Duong, M. (2004). Mod�eles de pr�ecaution en �economie : introduction aux probabilit�es im-
pr�ecises . Habilitation �a diriger des recherches, Ecole des Hautes Etudes en Sciences Sociales,
Paris.

Haenni, R. (2002). Are alternatives to Dempster's rule of combination real alternatives ? com-
ments on "about the belief function combination and the con
ict management problem" -
lefevre et al. Information Fusion , 3(3) :237{239.

Helton, J. C. (1997). Uncertainty and sensitivity analysis in the presence of stochastic and
subjective uncertainty. Journal of Statistical Computation and Simulation, 57(1-4) :3{76.

Heuer, R. (1999). The psychology of intelligence analysis. Central Intelligence Agency - Center
for Intelligence Study - available online e-book.

Hicham, H. (2005). Gestion des risques naturels : une approche fond�ee sur l'int�egration des
donn�ees. Th�ese de doctorat. Th�ese de doctorat, Institut National des Sciences Appliqu�ees
(INSA), Lyon.

Houdant, B. (2004). Contribution �a l'am�elioration de la pr�evision hydrom�et�eorologique op�e-
rationnelle. Pour l'usage des probabilit�es dans la communication entre acteurs - Th�ese de
doctorat. PhD thesis, Ecole Nationale du G�enie Rural des Eaux et des Forêts, Paris.
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