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Résumé

Le Retour d’Expérience (RetEx) propose un cadre conceptuel et différentes démarches
visant & enrichir une organisation apprenante (individu ou groupe) par la valorisation de
connaissances issues d’expériences passées. Il suscite un intérét grandissant auprés de déci-
deurs de nombreux domaines compétitifs, soucieux d’optimiser leurs processus et conscients
du caractére stratégique des connaissances liées a leur organisation. Différents domaines de re-
cherche intéressés, entre autres, par la gestion des connaissances et l’aide a la décision étudient
depuis plusieurs années différents aspects importants du RetEx (e.g. recueil, représentation
et exploitation des connaissances).

Nos travaux se concentrent sur I’étude de l'automatisation du RetEx en vue d’inférer,
a partir d’expériences passées, des connaissances générales utiles pour de futures prises de
décisions stratégiques. Nous étudions en particulier une typologie spécifique de RetEx traitant
d’expériences positives ou négatives en faible nombre, et reposant sur des processus a forte
composante humaine nécessitant la prise en compte de notions liées & I'imprécision et a la
subjectivité ; ce type de RetEx présente des défis importants pour la définition de systémes
automatisés d’inférence de connaissances. La contribution principale défendue dans cette thése
porte sur la définition d’une approche semi-automatisée de RetEx adaptée au contexte d’étude
précité. Son originalité repose sur la définition d’un cadre général permettant (i) la valorisation
de données initialement non-structurées et hétérogenes, (ii) de nature imprécise, (iii) dans un
contexte d’observations limitées (peu d’expériences), (iv) en intégrant de maniére efficiente
Iexpertise des acteurs du RetEx, subjective par nature. Les connaissances produites par notre
approche correspondent & des régles d’association formelles qui pourront servir les futurs
processus de prise de décision.

Notre approche repose sur le couplage de techniques de représentation des connaissances,
d’analyse multicritére, et d’analyse de données. Deux contributions d’ordre technique sont
introduites au-dela du cadre général de I’approche proposée. La premiére porte sur la définition
d’une procédure d’identification des critéres d’intérét pour le RetEx dans le cadre spécifique de
la méthode de surclassement Electre Tri. Une nouvelle procédure d’analyse de la contribution
des critéres a la performance globale d’une expérience est proposée dans ce contexte. La
seconde contribution technique porte sur la définition d’une approche de découverte de régles
d’association & partir de données imprécises, basée sur la théorie des fonctions de croyance
et Panalyse multicritére (Electre I). Elle repose sur une procédure de sélection permettant
d’identifier les régles les plus pertinentes au regard d’informations caractérisant leur intérét
vis-a-vis d’un contexte d’étude. Cette procédure exploite notamment la connaissance a priori
formalisée dans un modéle de connaissances de type ontologique et permet une interaction
étroite avec les décideurs lors de la phase subjective et contextuelle de sélection des régles
pertinentes. Pour finir, nous proposons une discussion de ’approche wvia l’illustration de sa

mise en ceuvre dans le domaine humanitaire.
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Chapitre 1

Introduction générale

Sommaire

1.1 Contexte général et cadre applicatif . ... ......... 1

1.1.1 Cadre d’application : les organisations humanitaires et la

réponse aux situations d’urgence . . . .. ... ... 2

1.1.2  Les enjeux et attentes du RetEx dans les organisations hu-

manitaires . . . . . .. .. e e
1.1.3  Quelles pratiques de RetEx dans ces organisations? . . . . 4

1.1.4 Limites & la mise en ceuvre du RetEx dans les organisations

humanitaires . . . . . ... ... Lo 0oL
1.2 Problématique et objectifs des travaux ... ........ 9
1.3 Organisation du manuscrit . . . . ... ... ... ... ... 12

1.1 Contexte général et cadre applicatif

Le processus de Retour d’Expérience (RetEx) est assimilable en de nombreux
points a une approche de gestion des connaissances qui vise & capitaliser, valoriser
et diffuser tant que possible les connaissances explicites et tacites liées aux activités
d’une organisation et les enrichir par de nouvelles. L’objectif de cet exercice de gestion
des connaissances est de garantir et d’améliorer le fonctionnement de ’organisation en
tirant avantage des erreurs et succés passés |Liebowitz, 2001]. Il s’agit d’analyser de
fagon méthodique et rigoureuse des événements ou situations vécus, pour comprendre
les causes et les mécanismes ayant conduit a leur performance, bonne ou mauvaise et
ce, afin d’en tirer des enseignements pour ’avenir.

Au-dela de sa capacité a faire évoluer les organisations, le RetEx constitue avant
tout une opportunité de partage et d’apprentissage pour ’ensemble des acteurs. La
connaissance experte — forgée par I'expérience — est souvent critique pour 'organisa-
tion ; elle correspond au substrat & partir duquel les experts prendront leurs décisions.
Dans un contexte fortement concurrentiel, la gestion et la valorisation de ce capital
immatériel revét alors une importance majeure et stratégique pour les organisations.

La mise en ceuvre d’'une démarche de RetEx est primordiale pour préserver I’expertise
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et la connaissance au sein de l'organisation. Elle constitue une composante indis-
pensable de toute démarche d’amélioration continue et un élément de progrés ' pour
I'organisation dans le temps.

Depuis de nombreuses années, les grands groupes industriels et entreprises se sont
ainsi intéressés a la mise en place du RetEx. Si le principe général sur lequel il se
fonde s’appréhende sans difficulté, sa mise en ceuvre technique, méthodologique et
organisationnelle au sein de I'entreprise est plus complexe. Le processus de RetEx a
alors fait I'objet d’'un certain nombre d’études, menées dans plusieurs domaines et
communautés —la sureté de fonctionnement, la gestion des connaissance, etc. — et qui
ont abouti & la définition d’approches variées.

Selon la nature de leurs activités, les entreprises ou plus généralement les orga-
nisations adoptent des approches différentes du fait de leurs spécificités [Prax, 2018|.
En effet, celles-ci peuvent traiter de processus techniques guidés par des procédures
strictes ou d’activités reposant avant tout sur ’humain et fortement contextualisées.
Leur performance peut, ou non, étre impactée par des facteurs endogénes ou exogeénes
|[Prax, 2018|. De plus, la quantité et la nature des informations disponibles au sein de
chaque organisation peut varier. Par conséquent, les méthodes produites et éprouvées
pour un certain type d’organisation s’avéreront inadaptées pour d’autres.

Nous nous intéressons ici spécifiquement aux pratiques et démarches de RetEx au
sein des organisations humanitaires ou de solidarité internationale, et en particulier
Médecins Sans Frontiéres (MSF).? Les spécificités de ce secteur impactent la pratique

du RetEx et soulévent de nombreux défis.

1.1.1 Cadre d’application : les organisations humanitaires et la ré-
ponse aux situations d’urgence

Les organisations humanitaires ont pour vocation de porter une assistance médi-
cale, matérielle ou logistique & des populations en difficulté dont la vie ou la santé
peuvent étre menacées. Elles interviennent principalement en cas de catastrophes d’ori-
gine naturelle ou liées aux activités humaines — séismes, typhons, conflits armés, épi-
démies, etc. Les actions menées par ces organisations se traduisent notamment par
la mise en place de secours matériels, nutritionnels et sanitaires qui, déployés en ur-
gence permettront d’améliorer les conditions de vie des populations affectées par la
catastrophe; et ainsi réduire I'impact de cette derniére.

Pour chaque situation d’urgence, la mise en place d’une réponse repose avant
tout sur de nombreux processus de décisions dont I'action découle. Les organisations
disposent, en régle générale, d’un large éventail de compétences, et de capacités maté-
rielles et humaines et doivent inévitablement se questionner sur les activités & déployer

et les moyens & mettre en place, en amont et sur le terrain, c’est un travail complexe ;

1. https://www.icsi-eu.org/documents/64/guide-rex-pme.pdf.

2. Nous soulignons ici que Médecins Sans Frontiéres n’est pas le commanditaire de ces travaux mais
a fourni un contexte d’étude et des données servant de base pour les illustrations. Bien qu’influencés
par les pratiques au sein de MSF| nos travaux ne sont pour autant pas contraint par ce cas d’étude.
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en partie « sur mesure » [Villeval et Lavigne-Delville, 2004|. Cette prise de décision
permettant de définir des stratégies d’action pertinentes est une des composantes de
la gestion d’urgence humanitaire. Celle-ci améne la mise en ceuvre de mesures dans
des délais courts ot le temps de 'analyse des situations est restreint par la nécessité
d’une intervention rapide. Les décisions se doivent alors d’étre rapides et efficaces,
bien que sujettes & différentes contraintes contextuelles, temporelles ou émotionnelles.
Elles reposent d’une part sur des référentiels techniques ou méthodologiques (défi-
nis par 'organisation ou pour le secteur humanitaire!) et sur des documents plutot
normatifs qui constituent une connaissance explicite et doivent étre adaptés a des
contextes toujours en partie spécifiques. D’autre part, elles s’appuient sur I’expertise
et le savoir de quelques experts, une connaissance souvent tacite construite notamment
par I'expérience terrain. Ce patrimoine immatériel de I'organisation qui gouverne en
partie les décisions est cependant trés souvent non diffusé et non formalisé. Le re-
tour d’expériences présente ainsi de nombreux enjeux pour les organisations que nous

abordons dans la section suivante.

1.1.2 Les enjeux et attentes du RetEx dans les organisations huma-
nitaires

Dans le contexte d’une organisation humanitaire, le RetEx répond a différentes at-

tentes et objectifs :

o Préserver le capital immatériel nécessaire a la conduite des actions. Capitaliser
et diffuser la connaissance associée aux expériences permet de conserver la mé-
moire des activités et d’éviter les pertes de savoirs liées par exemple au turn-over
fréquent des équipes dans ces organisations. Faute de capitalisation, les lecons
tirées d’une expérience ne sont connues que de ceux qui ’ont vécue et sont donc
temporaires, mais resteront accessibles plus facilement et plus durablement si

elles sont formalisées.

o Garantir la qualité des actions et 'amélioration des processus de prise de déci-
ston. 1l s’agit d’éviter de reproduire des erreurs ou résultats indésirables et de
promouvoir les succés et actions dont I'efficacité a été prouvée. La production
de nouvelles connaissances issues de 'expérience et leur diffusion constituent un
levier fondamental pour améliorer l'efficacité des actions. S’appuyer sur un en-
semble de références et connaissances pour la résolution de nouvelles situations
sera d’autant plus bénéfique si elles sont validées par l’expérience [Villeval et
Lavigne-Delville, 2004].

En outre, le monde des ONG ? est en constante évolution et leur nombre ne cesse

d’augmenter. Elles opérent dans un environnement soumis & une concurrence accrue

1. e.g. Manuel Sphére, définissant les standards de 'action humanitaire.

2. ONG : Organisation Non Gouvernementale. Nous utiliserons dans ce manuscrit, par abus de
langage le terme d’ONG pour faire référence aux organisations humanitaires et ou de solidarité
internationale.
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et de plus en plus exigeant les contraignant & répondre a des normes et réglemen-
tations toujours plus nombreuses et lourdes. Leurs pratiques sont de plus en plus
surveillées, médiatisées et analysées; ces mutations imposent d’adapter leurs modes
de fonctionnement et de questionner leurs pratiques. Le RetEx devient alors un outil
qui va faciliter la justification de leurs actions et renforcer leur crédibilité vis-a-vis des
bailleurs de fonds [Didier, 2011] mais aussi des bénéficiaires qui exigent du travail de
qualité.

Pour les organisations humanitaires possédant une grande richesse immatérielle, le
RetEx, et a plus grande échelle, la Gestion des Connaissances (GC), répondent ainsi &
des enjeux & la fois opérationnels — recherche de performance, définition des politiques
d’intervention pertinentes en favorisant des démarches dont l'efficacité a été prouvée

— et stratégiques — justification, remise en cause, regard critique sur ses pratiques.

1.1.3 Quelles pratiques de RetEx dans ces organisations ?

La démarche de RetEx et de capitalisation des expériences est issue des pratiques
d’entreprises dans un contexte concurrentiel ol qualité et savoir-faire sont essentiels
pour garantir Iefficience, I'efficacité et la productivité. Cette démarche a légitimement
investi le secteur des ONG dans les années 1995-2000, en raison des changements orga-
nisationnels auxquels elles font face (professionnalisation, redevabilité envers bailleurs
et bénéficiaires...) [Didier, 2011]. Ce mouvement est initié en France avec les travaux
de De Zutter [1994]. Si le RetEx est couramment mis en ceuvre dans les entreprises
et sociétés privées, dans le secteur des ONG humanitaires pour lequel les enjeux sont
nombreux, les pratiques en la matiére restent encore assez limitées. Les méthodologies
développées dans le secteur privé peuvent inspirer le secteur des ONG, sans toute-
fois étre complétement transposables puisque le RetEx doit étre adapté aux besoins
spécifiques et aux particularités des ONG |[Georges, 2006]; (e.g. RetEx basé sur des
hypothéses statistiques peu compatibles avec le nombre d’expériences plus restreint,
ou impliquant des modéles de connaissances avec un haut niveau d’abstraction, capi-
talisation restreinte aux incidents...)

De nombreuses structures d’accompagnement et de réflexion sur les pratiques hu-
manitaires ont vu le jour : des ONG, des collectifs d’ONG, des structures indépen-
dantes, des acteurs institutionnels. L’ALNAP, le Groupe URD, le GRET, F3E !, etc.
en sont quelques exemples. Ces structures développent et proposent des outils, des
réflexions sur les démarches de RetEx et de capitalisation des expériences. Pourtant
les études sur les pratiques de RetEx et de capitalisation dans les ONG (e.g. [Ville-
val et Lavigne-Delville, 2004 ; Georges, 2006 ; Didier, 2011 ; Britton, 2005]) montrent

1. ALNAP : Active Learning Network for Accountability and Performance in Humanitarian Ac-
tion;
Groupe URD : Groupe Urgence Réhabilitation Développement ;
GRET : Groupe de Recherche et d’Echange Technologique ;
F3E : Evaluer, Echanger, Eclairer.
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qu’il existe encore peu de documents de référence sur le sujet. Les documents exis-
tants s’attachent principalement a développer les enjeux du RetEx et l'intérét de la
valorisation des expériences. En revanche, les apports méthodologiques sur sa mise en
ceuvre pratique semblent encore insuflisants, les méthodes mises en place et les outils

utilisés ne sont en général pas présentés explicitement.

Pour illustrer ces pratiques, nous prenons ici 'exemple de 'ALNAP (un réseau
composé d’ONG, d’agences des Nations Unies, d’académiques...) qui travaille sur
I’amélioration des performances dans ’action humanitaire par I’apprentissage et 1’éva-
luation. Depuis 2001, PALNAP produit des « lessons papers » — 18 rapports publiés
— dont 'objectif est d’améliorer la performance des actions en présentant aux acteurs
de 'humanitaire des lecons actionnables, issues de réponses passées dans un format
concis et facilement lisible. Cet organisme a récemment publié un guide méthodolo-
gique [Dillon et Campbell, 2018] pour la construction de ces « lessons papers » qui
nous semble le plus abouti parmi les autres guides de RetFx définis pour ce secteur.

La démarche proposée est fondée sur les étapes suivantes :
1. Définir Iobjectif du RetEx et les questions de recherche.

2. Mobiliser I'information et la connaissance disponible. Il s’agit de sélectionner
les sources d’information (rapports, entretiens, études de cas, littérature acadé-
mique...), des techniques de recherche de littérature (essentiellement la recherche
par mots clés a différents niveaux de granularité — titre, abstract, texte intégral)

sont utilisées a cet effet.

3. Estimer la qualité de ces sources d’information.! Celle-ci est estimée soit sur la

base du seul jugement implicite de I'auteur 2, soit & partir de critéres explicites.

4. Traiter et analyser le corpus constitué sous ’angle du questionnement retenu afin
d’identifier les enseignements. L’analyse passe par la définition d’une matrice
d’étude spécifiant les informations & extraire dans chaque document : méta-
données ; lecons exposées dans ce document ; éléments relatifs a la qualité de

cette source...

5. Formaliser et expliciter ces analyses et présenter les lecons retenues. Il s’agit
de : (i) sélectionner les legons selon leur spécificité (i.e. cadre d’application),
leur pertinence, I’étendue des preuves qui les supportent (i.e. le nombre de fois
ou elles ont été observées) et leur qualité; (ii) de les représenter sous une forme
qui sera conservée d’une étude & l'autre, e.g. forme narrative... Notons que la
qualité d’une lecon, ou le degré de confiance qui lui est accordé, tient compte
de : la qualité des sources ol cet enseignement a été identifié; la cohérence
entre ces sources (i.e. la lecon fait-elle consensus ou est-elle controversée selon
les sources) ; et le caractére généralisable de cet enseignement (i.e. applicabilité

a différents contextes). Sur ce dernier point, lorsque la faible qualité ou le faible

1. Assessing evidential quality.
2. On entend ici par auteur, la personne en charge de 1’étude (i.e. du RetEx) et de la rédaction
des produits du RetEx.
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nombre de preuves considérées limite les possibilités de généralisation, Dillon et
Campbell [2018] suggerent de présenter les lecons comme des idées ou pistes a
considérer par les acteurs du secteur dans la préparation et la mise en ceuvre

d’une réponse humanitaire.

6. Rédiger un document de synthése, permettant de restituer et diffuser les résultats

du RetEx auprés des acteurs de I'organisation.

Pour illustrer concrétement le résultat issu de cette démarche, nous prenons ’exemple
du « Lessons Paper » produit sur la réponse aux tremblements de terre ! [Juillard et
Jourdain, 2019]. Le rapport s’appuie sur I’analyse d’un corpus de documents publiés
depuis 2008. Apreés 'identification de 3971 ressources, 66 documents ont été sélection-
nés et retenus pour ’analyse.

Un extrait du rapport produit est donné en Figure 1.1 — cette ressource est donnée
dans ’Annexe A. La lecon présentée (cf. Lesson 8) est étayée par quelques exemples
positifs et négatifs : e.g. solutions mises en place pour la gestion des débris, tels que
I’emploi de personnel sur place, leur nombre, les risques associés, les problématiques
rencontrées. Ces descriptions (problémes, solutions, risques) sont complétées par des
recommandations succinctes. Un degré de confiance est associé a cette lecon traduisant
la qualité de chaque document cité dans cette lecon, et le nombre de documents qui
ont permis de ’établir. Les lecons sont donc présentées dans un format clair et concis,
et supportées par des éléments concrets. L.’enseignement proposé dans 'exemple, reste
relativement général, notamment du point de vue du contexte d’application (e.g. trem-

blement de terre et milieu urbain).

FIGURE 1.1 — Extrait d’'un "lessons paper" de ALNAP sur la réponse a des
tremblements de terre majeurs [Juillard et Jourdain, 2019].

Notons que la méthodologie de RetEx proposée dans [Dillon et Campbell, 2018]

pour l'identification d’enseignements est semblable & celles qui ont pu étre établies

1. II couvre les tremblements de terre du Pakistan (2005), Chine (2008), Haiti (2010), Nouvelle
Zélande (2011), Japon (2011) et Népal (2015).
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au sein d’autres ONG; e.g. Handicap International [Guy et Lamarzelle, 2014|, etc.
Seul 'aspect qualité et fiabilité des legons identifiées, sur lequel insiste le guide de
I’ALNAP, constitue une différence notable.

Pour compléter cet apercu sur les pratiques de RetEx dans le secteur humanitaire,
nous donnons un apercu des pratiques de MSF ! (Paris), qui nous servira de cadre
d’illustration. Le RetEx n’y est pas systématique; il est déclenché a posterior: lorsque
I’organisation souhaite capitaliser spécifiquement sur : une mission considérée comme
insatisfaisante ou bien particuliérement réussie, ou une thématique précise commune
& plusieurs missions. Le RetEx est conduit sur une durée de 6 a 12 semaines par une
cellule d’évaluation ? aux compétences pluridisciplinaires (experts en évaluation, spé-
cialistes en médecine humanitaire, etc.). Une phase de collecte permet de recueillir
I’ensemble des documents se rapportant au sujet traité : documents officiels, formels
ou informels (rapports de mission, comptes rendus de réunions, communiqués officiels,
mails, etc.). Des entretiens complémentaires menés auprés des acteurs du projet per-
mettent, entre autres, de valider I'information collectée par triangulation 3. Les don-
nées collectées sont ensuite analysées et interprétées, il s’agit d’analyser les stratégies
du projet et les résultats atteints par rapport & des objectifs fixés. Les résultats sont
partagés & un ensemble d’acteurs pour questionner la faisabilité des recommandations
proposées, qui apres validation sont consignées dans un rapport exhaustif.

Notons qu’ici la limite entre évaluation et RetEx (capitalisation) est ténue. En effet,
de nombreux travaux traitant de RetEx/capitalisation se rameénent & une évaluation ou
s’en inspirent. Ces deux notions reposent toutes deux sur I’analyse d’une expérience,
une prise de recul critique par rapport & celle-ci, et sont donc proches bien qu’il
existe dans I’évaluation une notion de jugement (analyser les résultats par rapport
aux objectifs). Pour Villeval et Lavigne-Delville [2004], il existe nécessairement une
articulation entre ces deux pratiques. Celle-ci mérite d’étre définie en fonction du
projet :

e ’évaluation est une source d’information synthétique (e.g. rapport d’évaluation)

pour la capitalisation ;
e ’évaluation est une composante de la capitalisation ;

e la capitalisation peut étre préalable & ’évaluation.

1.1.4 Limites a la mise en ceuvre du RetEx dans les organisations
humanitaires

En dépit des méthodologies qui ont pu étre proposées pour la conduite de dé-

marche de RetEx dans les ONG humanitaires, trop peu d’informations existent sur

1. Cas de la Section Paris : MSF OCP (Centre Opérationnel Paris).

2. La cellule d’évaluation fonctionne de maniére indépendante & MSF.

3. En recherche qualitative, la triangulation consiste a recueillir et croiser différentes sources de
données et points de vue et utiliser différentes démarches pour la collecte de données, afin de vérifier
leur validité et confirmer un résultat (e.g. vont dans le méme sens, ne se contredisent pas...).
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leur mise en ceuvre pratique en particulier concernant les moyens techniques et outils
utilisés, il s’agit essentiellement de lignes directrices. En outre, un certain nombre de
« faiblesses » dans les approches actuelles et de facteurs limitants sont identifiés tant

du point de vue organisationnel et humain que méthodologique ou encore technique.

Freins organisationnels et humains :

La logique d’action prime dans les activités de 'ONG. Les moyens humains et
financiers sont prioritairement mobilisés pour I'opérationnel, laissant parfois en marge
les activités relatives & la gestion des connaissances et au RetEx [Villeval et Lavigne-
Delville, 2004].

La rotation rapide des ressources humaines caractéristique du secteur ne favorise
pas la transmission et est identifiée par la majorité des ONG comme un obstacle
majeur [Didier, 2011].

Le militantisme et lactivisme des ONG sont également identifiés comme un obs-
tacle a la prise de recul avec le projet et/ou l'organisation nécessaire au RetEx
|Georges, 2006]. L’implication émotionnelle des acteurs ne facilite pas l'autocritique,
et la capacité de remise en question.

Au-dela de 'adhésion individuelle au RetEx, le degré d’effort et d’investissement
qu’il demande peut également étre un frein, a la fois humain et méthodologique —

aspect chronophage des approches existantes.

Freins méthodologiques et techniques :

Comparativement & d’autres domaines d’application, Didier [2011] insiste sur le
fait qu’il est plus facile de capitaliser sur des procédés techniques que sur des démarches
dites de développement telle que la réponse humanitaires & une situation d’urgence
qui ont une dimension humaine complexe, difficile & appréhender. Notons qu’a cette
dimension s’ajoute également une composante contextuelle.

En termes de produit du RetEx, il est nécessaire de trouver un compromis entre des
documents trés narratifs (storytelling, récits détaillés, etc.) et souvent peu consultés
et un excés de théorisation [Prax, 2018].

Par ailleurs, 'impact des produits du RetEx en termes d’amélioration des pratiques
ne semble pas toujours probant. Comme nous 'ont rapporté des membres de MSF, les
résultats proposés ne sont pas systématiquement opératoires, les recommandations et
conclusions peuvent pointer des généralités ou évidences ne permettant pas d’aboutir
& des actions concrétes.

Le RetEx vise & identifier des lecons, cependant ce qui constitue ou non un en-
seignement, ne semble jamais clairement défini. Dans les différents rapports issus de
RetEx il s’agit généralement d’un ensemble d’idées et apercus sur de précédentes ré-
ponses humanitaires, que les auteurs jugent utiles de considérer pour la gestion de
nouvelles crises. De maniére général, Britton [2005] caractérise ces lecons ou enseigne-

ments comme des connaissances utiles tirées de ’expérience et qui posent les principes
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visant & orienter les actions. Soit une connaissance a acquérir afin de répondre aux
normes établies, d’atteindre les objectifs ou d’améliorer 'efficacité de 'organisation.

La subjectivité et linfluence des auteurs ou experts qui conduisent le RetEx et
I’analyse sont des sujets qui méritent attention. Dans les approches de RetEx actuel-
lement pratiquées dans les ONG, le parti pris des auteurs se manifeste dans le choix des
papiers analysés, le jugement de la qualité d’un papier selon sa source, 'importance
accordée & une legon en fonction de sa propre expérience. Ce sont autant d’éléments
qui peuvent influencer et affecter les lecons présentées. Bien que ces biais ne puissent
étre totalement éliminés du processus de RetEx et peuvent dans une certaine mesure
étre utiles pour le guider, Dillon et Campbell [2018] insistent sur la nécessité de les
réduire pour améliorer la qualité des résultats du RetEx.

Enfin le contexte d’urgence dans lequel les ONG interviennent rend la collecte de
données particulierement difficile et tend & limiter le type d’études pouvant étre me-
nées |[Krystalli et Ott, 2015]. De plus, lorsque des données sont disponibles et collectées,
leur caractére non formalisé ainsi que leur fiabilité, représentativité et la présence de
biais qui peuvent légitimement étre questionnées, vont contraindre significativement
la mise en ceuvre de toute forme d’exploitation automatisée d’un tel capital. La faible
qualité de la base de données constituée (ou corpus) sera également une limitation
& tout processus de généralisation, qui doit étre envisagé avec une certaine prudence
[Pritchett et Sandefur, 2013]

1.2 Problématique et objectifs des travaux

Les limitations évoquées précédemment sur les pratiques de RetEx dans les ONG
humanitaires ainsi que I'inadéquation des méthodes du monde industriel au regard des
spécificités de ce secteur motivent nos travaux. Nous nous intéressons en particulier a
une approche de Retour d’Expérience pour la découverte d’enseignements génériques,
semblables & la connaissance qui gouverne certaines décisions expertes, et ce & partir de
I’analyse d’un ensemble d’expériences passées similaires — i.e. en termes de démarche,
de thématique, etc. L’objectif est de contribuer & ’'amélioration du processus de RetEx
en s’appuyant sur une démarche semi-automatisée. Elle doit permettre une plus grande
maitrise des facteurs limitants identifiés dans les pratiques actuelles — I’effort cognitif,
le temps investi ou encore la subjectivité et biais induits par les auteurs du RetEx —
tout en considérant les contraintes du domaine — le caractére imparfait des données,
le manque de formalisme, le nombre limité d’expériences...

A partir de la collecte, de la capitalisation et de 'analyse des informations issues
du terrain, 'objectif est d’élaborer des éléments de connaissances — i.e. enseignements
— exploitables et réutilisables dans la gestion de nouvelles situations, et plus spé-
cifiquement dans les processus de décision. L’identification et la compréhension, a
posteriori, des facteurs de succés ou d’échec, autrement dit les raisons pour lesquelles

cela a bien ou mal fonctionné, constituent la source d’enseignement. Il s’agit alors
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de distinguer des relations entre le succeés/échec d'une expérience passée et les déci-
sions prises au regard d’éléments contextuels qui la caractérisent. Cependant, ’analyse
des expériences de maniére individuelle est généralement insuffisante pour discerner
les éléments spécifiques & une situation de ceux génériques permettant d’établir des
principes communs.

La mise en correspondance et la comparaison d’expériences similaires — des dé-
marches voisines dans des contextes différents — est alors indispensable. La découverte
d’enseignements peut ainsi étre assimilée a 'identification des divergences ou simili-
tudes entre les expériences pouvant expliquer leur succés/échec global.

Dans ce contexte, les techniques d’Extraction de Connaissances a partir de Don-
nées (ECD) et d’analyse de données permettant la découverte de corrélations et de
motifs fréquents dans des bases de données, présentent un réel intérét. L’utilisation
de telles techniques dans le cadre du RetEx pour générer de nouvelles connaissances,
plus générales que celles portées par les expériences, fait pourtant 'objet de peu de
travaux de recherche. Leur application au RetEx souléve différentes problématiques
techniques compte tenu de la difficulté d’obtenir des données pertinentes et précises
(données imparfaites), du manque de formalisme, du nombre limité d’expériences.
Dans ce contexte, prétendre a des analyses automatisées est un défi que nous nous
proposons d’aborder grice au couplage des techniques d’ECD avec celles de la Repré-
sentation des Connaissances, de I’Analyse Multicritére et des Théories de 'incertain
capables de représenter I'information imparfaite.

Nous proposons la définition d’une approche permettant 'inférence semi-automa-
tisée d’enseignements wvia 'analyse d’expériences passées. Elle consiste & (A) définir
une base d’expériences offrant des possibilités de raisonnements déductifs et inductifs ;
puis (B) a questionner, a I'aide d’interactions avec des experts du domaine, le suc-
cés/échec des expériences et (C) extraire des régles soulignant des relations entre les
caractéristiques des expériences (A) et leurs évaluations (B). Ces régles pourront étre
interprétées en enseignements, qui supporteront ou orienteront la prise de décision
dans de nouvelles situations (indicateurs permettant de piloter le projet en attirant
I’attention sur d’éventuelles dérives par rapport aux objectifs, et de souligner les élé-

ments sur lesquels se concentrer en priorité).

Ce traitement comprenant trois étapes principales mobilise différents cadres et
techniques et s’appuie sur des collaborations homme-machine. Les techniques de re-
présentation des connaissances sont utilisées pour la modélisation des expériences
(A). Les méthodes d’Analyse Multicritére vont accompagner : (i) I’évaluation de la
performance des expériences, et (ii) l'identification des critéres d’évaluation contri-
buant majoritairement & établir cette performance afin d’orienter le RetkEx, tout en
restreignant 1’espace de recherche des enseignements (B). Les techniques de fouille
de données (ou Data Mining, DM) seront appliquées pour la découverte de nouvelles

connaissances sous la forme de régles — extraction de régles d’association (ARM) ! —;

1. ARM : Association Rule Mining.
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elles tirent parti de la représentation des expériences. La validité et la pertinence des
régles pour un domaine considéré seront étudiées en associant des mesures classique-

ment utilisées en ARM et en Analyse Multicritére.

Nos principales contributions pour la définition de cette approche concernent :

1. Lexplication de I'évaluation d’une alternative (i.e. expérience) dans le cas de
la méthode d’Analyse Multicritére Electre Tri. Elle se base sur l'identification
du sous-ensemble de critéres d’évaluation contribuant le plus fortement a ce
résultat. Notons que cette problématique a été traitée dans le cadre de méthodes
d’Analyse Multicritére dites d’agrégation mais pas dans le cas des méthodes de
surclassement dont Electre Tri fait partie. L’approche proposée s’inscrit dans
une procédure globale comprenant élicitation des préférences du décideur, le
tri des alternatives avec Electre Tri et I'identification des critéres contribuant a

ce classement.

2. La définition d’une procédure de découverte et de sélection de régles pertinentes
pour un domaine a partir de données imprécises. L’approche proposée enrichit
I’expressivité des cadres existants basés sur la théorie des fonctions de croyance
et les compléte par une procédure de sélection plus riche. Celle-ci se base sur
la définition de mesures d’intérét permettant de comparer les régles, qui sont
ensuite exploitées par la méthode de sélection Electre I. Nous nous intéressons
également & lexploitation de la connaissance du domaine pour (i) simplifier le
processus d’extraction de régles d’association et (ii) faciliter 'identification de

régles pertinentes.

Nous proposerons une synthése méthodologique illustrée de cette approche. L’illus-
tration sera construite & partir du cadre applicatif proposé par 'ONG Médecins Sans
Frontiéres. Il s’agit de 1’étude de différentes missions impliquant des interventions lo-
gistiques de type distribution. Elles concernent le déploiement et le support d’activités
de masse visant a fournir des soins préventifs ou curatifs (campagne de vaccination,
etc.), des vivres, des compléments alimentaires, des articles non vivres (NFI) a une
large population dans un espace donné et une période limitée.! Ces missions, que
nous appellerons par abus de langage missions de distribution, peuvent étre menées
dans des contextes d’urgence trés variés (catastrophes naturelles, déplacement de po-
pulation...). Elles reposent pourtant sur la mise en ceuvre d’un processus logistique
similaire et mobilisent des activités semblables (acheminement, stockage, tournées de
distribution...). En revanche, les décisions stratégiques au sein de ces activités, telles
que le choix d’un mode d’acheminement approprié, sont faites au regard du contexte
et conditionneront le succés ou ’échec de la mission. Le RetEx se concentrera donc
sur la réponse logistique dont 'efficience et 'efficacité constituent une part importante
du succes des opérations humanitaires [Overstreet et al., 2011] et méritent donc une

attention particuliére.

1. Définition de la classe d’intervention "Distribution" issue d’une affiche de présentation de la
typologie logistique de MSF Paris.
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1.3 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé comme suit.

Le Chapitre 2 introduit les notions essentielles associées au Retour d’Expérience
dans un cadre de Gestion des Connaissances (GC), et précise ensuite la définition
du processus de RetEx. Les principales méthodes proposées dans la littérature pour
supporter cette activité et issues de plusieurs courants scientifiques sont présentées.
Cette étude permettra par la suite de positionner nos travaux. Une seconde partie se
concentre sur la représentation des expériences, essentielle pour la mise en ceuvre du
RetEx. La représentation formelle basée sur les Logiques de Description, adoptée dans
nos travaux, est introduite.

Le Chapitre 3 précise la problématique adressée dans le cadre de nos travaux et
détaille notre positionnement au regard des éléments d’état de 'art et des limites qui
ont pu étre soulignées. Dans un second temps, ’approche proposée pour y répondre
comportant trois étapes est introduite. Les contributions techniques amenées pour la
définition de cette approche sont abordées dans les Chapitres 4 et 5.

Le Chapitre 4 porte sur I’étape servant & guider le RetEx. Nous expliquons premié-
rement en quoi les méthodes d’Analyses Multicritére sont adaptées & nos travaux, et en
particulier la méthode Electre Tri. Le cadre mathématique d’Electre Tri est ensuite
rappelé et nous permet d’introduire I'approche définie pour déterminer les critéres
contribuant le plus fortement a 1’évaluation d’une alternative dans le cas d’Electre
Tri.

Le Chapitre 5 est dédié a l'identification d’enseignements sous la forme de régles
d’association dans un contexte ou des informations imprécises caractérisent les expé-
riences. Aprés analyse des travaux existants sur le sujet, nous détaillons ’approche
proposée pour la découverte de régles imprécises et la sélection des plus intéressantes
pour un domaine. Celle-ci est fondée sur la théorie des fonctions de croyance dont le
cadre mathématique est rappelé.

Le Chapitre 6 propose une syntheése méthodologique illustrée de ’approche de
RetEx, elle se base sur le cas d’étude de Médecins Sans Frontiéres. Une discussion
sur les apports et limitations de nos propositions et les perspectives qui en découlent

concluent le manuscrit.
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Chapitre 2

Le Retour d’Expérience, une
approche de Gestion des
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La connaissance d’une organisation correspond & un véritable capital immatériel
dont la gestion et la valorisation revétent une importance majeure et stratégique. La
Gestion des Connaissances met en ceuvre différentes méthodes et techniques visant &
identifier, capitaliser, partager cette connaissance permettant ainsi d’amplifier 'uti-
lisation et la création des connaissances au sein de ’organisation. Le Retour d’Ex-
périence auquel nous nous intéressons constitue un type spécifique de Gestion des
Connaissances (GC), restreint aux connaissances issues de l'expérience.

Apreés avoir rappelé les concepts élémentaires de la Gestion des Connaissances, ce
chapitre abordera la notion de Retour d’Expérience. La démarche de Retour d’Expé-

rience peut étre définie de différentes maniéres selon la finalité envisagée ; elle repose



14 Chapitre 2. Le Retour d’Expérience, une approche de Gestion des Connaissances

sur un processus générique, impliquant la capitalisation des expériences, leur trai-
tement et leur exploitation. Nous proposons ensuite un état de l'art des principales
méthodes et approches proposées dans la littérature et contribuant & la mise en ceuvre
d’une démarche de RetEx. I’ensemble de ces éléments nous permettront par la suite
de positionner nos travaux.

Dans une derniére partie, ce chapitre se concentre sur la représentation des ex-
périences, étape nécessaire a la démarche de RetkEx. Parmi les différents formalismes
de représentation des connaissances existants, nous nous concentrons sur les Logiques
de Description, formalisme qui sera adopté pour la modélisation des expériences dans

notre approche.

2.1 Connaissances et Gestion des Connaissances

La notion de Gestion des Connaissances ou Knowledge Management est apparue
au début des années 1990. Au sein d’une organisation, celle-ci désigne la stratégie ou
démarche envisagée et mise en ceuvre en vue d’organiser et tirer profit du patrimoine
immatériel de 'organisation. Ce patrimoine désigne les acquis sans nature physique, ou
capital intellectuel détenus par 'entreprise — i.e. les informations et les connaissances
issues des savoirs et savoir-faire de ses acteurs.

Il s’agit donc d’un processus de capitalisation, de valorisation et de diffusion des
savoirs impliquant les acteurs de l'organisation [Prax, 2000] et dont la finalité est de
créer de la valeur & partir de son capital immatériel.

Le concept de gestion des connaissances est fondé sur la distinction entre la notion
de connaissance et celles d’information et de donnée sur lesquelles elle est construite.
1l semble donc nécessaire de préciser ces notions avant d’introduire de fagon générale
la gestion des connaissances et celle des expériences qui en est une spécificité. C’est

I’'objet de cette premiére partie.

2.1.1 Notion et types de connaissance
2.1.1.1 Données, informations et connaissances

Dans la littérature, différentes définitions des notions de connaissance, information
ou donnée ont pu étre proposées selon les disciplines — philosophie, etc. Nous consi-
dérons ici leurs définitions au sens informatique, d’aprés [Prax, 2000; Davenport et
Prusak, 1998].

Une donnée correspond & un fait brut et objectif acquis & partir d’une mesure
qualitative ou quantitative. Ce fait, décontextualisé, est sujet & interprétation. Les
données interprétées conduisent au niveau information. Un exemple de donnée est :
"180 km/h".

Une information est une collection de données organisées et mises en relation,

contextualisées. Par exemple "la force des vents est de 180 km/h" est une information.
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La connaissance représente une information interprétée au regard des croyances et
points de vue du récepteur, c’est & dire dans le référentiel d’un individu, qui comprend
la sémantique que celui-ci attache & l'information et au contexte dans lequel celle-ci est
intégrée. La connaissance est donc une information a forte valeur ajoutée sur laquelle
des inférences et des prises de décisions pourront se baser [Ermine, 2000]. Un exemple
de connaissance est donc : "si la force des vents est de 180 km/h, alors il s’agit d’un
ouragan de catégorie 8 sur ’échelle de Saffir-Simpson”.

Ces trois notions se distinguent donc par leur niveau de structuration et les ca-
pacités d’inférence qui y sont associées. Par ailleurs, au niveau « connaissance »,
plusieurs formes et typologies de connaissances sont identifiées dans la littérature : ta-
cites et explicites, individuelles et collectives, générales ou spécifiques. Ces typologies
sont utilisées pour identifier la connaissance qu’il est nécessaire de capitaliser pour

Porganisation [Dieng et al., 2001].

2.1.1.2 Qualité de I’'information

La qualité d’une connaissance dépend de la qualité des informations sur laquelle
elle se base or, dans la réalité, celles-ci sont bien souvent imparfaites. Cette imperfec-
tion peut se manifester sous différentes formes. L’incertitude, I'imprécision, 'incom-
plétude et 'ambiguité sont généralement distinguées lorsque l'information provient
d’une source unique (capteur, dispositif technique, avis d’un expert, etc.) [Dubois et
Prade, 2006].

L’incertitude traduit le manque de fidélité de 'information. La déclaration est soit
vraie soit fausse mais les connaissances de la source ne permettent pas de statuer; e.g.
"Il n'est pas sir que la force mazimale des vents soit de 180 km/h".

L’imprécision concerne le contenu de I'information, plusieurs valeurs sont possibles
mais la source d’information ne sait pas dire laquelle précisément ; e.g. "Il est sir que
la force maximale des vents est entre 180 km/h et 200 km/h".

L’incomplétude fait référence & ’absence d’information ou a des données man-
quantes et on parle d’ambiguité lorsque 'information permet différentes interpréta-
tions. Ces deux derniéres notions peuvent étre considérées comme des types d’impré-
cision [Smets, 1997].

De plus, lorsque les informations sur une méme expérience par exemple, pro-
viennent de sources multiples, elles peuvent étre conflictuelles. Plusieurs informations
vont éventuellement aboutir & des interprétations contradictoires ou redondantes.

Dans ces travaux, nous nous concentrerons plus particulierement sur la notion
d’imprécision. L’imprécision sur les informations induira de I'imprécision sur les connais-

sances découvertes (i.e. des régles dans notre cas).
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2.1.1.3 Types de connaissances et leur dynamique

Connaissances tacites ou explicites

La différenciation entre connaissances tacites et explicites est classiquement adoptée
dans le domaine de la Gestion des Connaissances; elle se base sur les travaux de [Pola-
nyi et Sen, 2009], repris dans [Nonaka et Takeuchi, 1995]. Les connaissances explicites
correspondent aux connaissances partageables via un langage formel — transmises au
moyen d’un écrit ou d’un discours. Au sein d’une organisation, les procédures et les
régles rédigées pour la conduite des processus en sont des exemples [Nemati et al.,
2002].

Les connaissances tacites, ou implicites, représentent les connaissances person-
nelles et spécifiques a un contexte donné, par exemple : 'expérience, les croyances,
les perspectives, les compétences acquises ou les modéles mentaux dans ’esprit des
personnes [Nonaka et al., 1996]. Elle est également appelée expertise subjective. Ces
connaissances abstraites sont par conséquent plus complexes & formaliser et donc a

diffuser.

Connaissances individuelles ou collectives

La connaissance individuelle fait référence a celle détenue par un acteur, fortement
subjective et souvent tacite. Les connaissances collectives sont, elles, partagées par
plusieurs acteurs. La constitution d’'une mémoire collective, telle que la mémoire or-
ganisationnelle — capital de connaissance accessible indépendamment des acteurs qui

l'ont créé — nécessite un effort de formalisation et de capitalisation [Prax, 1997].

Connaissances générales ou spécifiques
La distinction entre connaissance générale et spécifique fait référence 4 la portée de
celle-ci. Lai [2007] définit une connaissance spécifique telle que la compréhension et
I'interprétation de celle-ci dépend de plusieurs éléments contextuels : le domaine, la
perception des acteurs, le lieu, le temps, etc. Autrement dit, la connaissance spécifique
est attachée & une situation particuliére.
A Tinverse, la connaissance générale est indépendante du contexte et résulte de
I’analyse de plusieurs connaissances spécifiques wvia un processus de généralisation
[Bergmann, 2002|. Cette distinction sera d’autant plus importante lorsque la problé-

matique du traitement et de 'exploitation de ’expérience sera abordée.

Création, conversion et transmission des connaissances

Dans ses travaux Nonaka [1994] retient quatre états de la connaissance : explicite in-
dividuelle (expertise), explicite collective (régles), tacite individuelle (intuition), tacite
collective (pratique sociale).
Le processus de transformation permettant le passage de 'une a l'autre, représenté
dans la Figure 2.1, est appelé dynamique des connaissances [Baumard et Starbuck,

1996]. 11 définit les transitions suivantes :
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FIGURE 2.1 — Dynamique des connaissances, d’aprés [Baumard et Starbuck, 1996].

e L’articulation permet le passage d’une connaissance tacite collective & une connais-
sance explicite collective. L’intériorisation est le processus inverse permettant le
passage d’une connaissance explicite collective & une connaissance tacite collec-

tive.

e L’apprentissage implicite est la transition entre la connaissance tacite indivi-
duelle et la connaissance tacite collective, et inversement. Elle résulte de l'inter-
action des individus au sein d'un groupe et ’acquisition de la connaissance est
réalisée par observation, par imitation ou par partage d’expériences sans avoir

recours a un langage ou a une codification préétablie.

e [’extension est le passage de la connaissance explicite individuelle a la connais-
sance explicite collective; le processus inverse est appelé appropriation. Ces
deux modes de transmission consistent & générer des connaissances nouvelles
induites ou déduites par la combinaison de connaissances explicites. La création
de connaissances génériques issues de I'analyse de connaissances spécifiques en
est un exemple. Les techniques d’analyse de données et d’extraction de connais-

sances deviennent essentielles dans ce processus.

e [’assimilation est le passage de la connaissance explicite individuelle a la connais-

sance tacite individuelle, le mécanisme inverse est la prise de conscience.

Le passage du tacite vers lexplicite fait appel au processus de formalisation (ou
extériorisation) par le discours ou I’écrit. Il nécessite donc de définir un langage et des
concepts (vocabulaire) communs, une tache pouvant s’avérer complexe [Prax, 1997|.
Dans une organisation, ce processus vise généralement & formaliser des connaissances
tacites & ’aide des experts afin de les rendre explicites pour une réutilisation future. Les
systémes dédiés a la capture et la capitalisation de I'information issue des expériences
passées en sont un exemple [Potes Ruiz, 2014].

De nombreuses approches de Gestion des Connaissances sont fondées sur cette

dynamique des connaissances.
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2.1.2 Gestion des Connaissances

La gestion des connaissances peut étre définie comme un processus systématique
et délibéré d’acquisition, d’organisation, de maintien, d’application et de partage des
connaissances au sein de 'organisation visant & maximiser ’efficience de ’organisation
et les bénéfices de capital de connaissances [Wiig, 1997]. 1l s’agit donc d'un processus
de création, d’enrichissement, de capitalisation, et de diffusion des savoirs qui implique
tous les acteurs de 'organisation, en tant que consommateurs et producteurs de cette
connaissance et dont la finalité est de créer de la valeur & partir du capital immatériel
d’une organisation |Prax, 1997]|.

Dans un environnement fortement concurrentiel obligeant les organisations a étre
plus compétitives et performantes, tirer parti des connaissances et les gérer est devenu
primordial ; et ce notamment parce que les organisations sont susceptibles de perdre
accés a une grande quantité de ces connaissances critiques [Davenport et Prusak,
1998 ; O’Leary, 1998]. Cette prise de conscience a nourri l'intérét pour des approches
permettant d’adresser les activités de la Gestion des Connaissances : identification,

acquisition, diffusion, réutilisation, maintenance |[Abecker et al., 1998].

Les différentes typologies de connaissances présentées précédemment sont souvent
complémentaires au sein d’une organisation, et leur gestion peut étre envisagée sui-
vant différentes perspectives; par exemple, 'explicitation de la connaissance tacite,
la construction d’une connaissance collective, le partage de celle-ci, etc. De nombreux
modéles formalisant le cycle de vie de gestion des connaissances et ses activités ont
été proposés pour répondre a ces différents objectifs [Beckman, 1997 ; Davenport et
Prusak, 1998]. Une étude exhaustive de ces modéles a été proposée dans [Lai et Chu,
2000] et complétée dans [Rasovska, 2006]. Nous retiendrons ici le cycle classique de
gestion de connaissance proposé dans [Grundstein, 2000] reconnu dans la communauté
de Gestion des Connaissances. Ce processus comporte quatre phases organisées autour

d’une activité de management :

e Repérer les sources de connaissances, c’est-a-dire la connaissance cruciale de

I’organisation. Il s’agit de les identifier et de les localiser.
e Préserver ces connaissances en les modélisant, formalisant et stockant.

e Vuloriser ces connaissances en les rendant accessibles, en les diffusant, et en les

réutilisant. Il s’agit de les mettre au service de l'organisation.

e Actualiser ces connaissances au fur et & mesure des retours d’expérience et de

la création de connaissances nouvelles.

La Gestion des Connaissances combine de nombreux concepts et outils issus de dif-
férentes disciplines incluant les technologies de I'information, I'intelligence artificielle,
ainsi que des dimensions organisationnelles ou encore de gestion des ressources hu-
maines [Liebowitz, 2001 ; Mercier-Laurent, 2014 ; Barthelme-Trapp et Vincent, 2001].
Cependant, dans les approches permettant la mise en ceuvre de ce cycle de Gestion

des Connaissances, les dimensions organisationnelles, stratégiques et humaines de la
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gestion des connaissances restent les moins explorées, et les approches techniques —
résolues par un outil technique ou informatique — sont les plus fréquentes (e.g. le
probléme de diffusion des connaissances est assimilé & un probléme de diffusion de
Iinformation par mail par exemple, la capitalisation au stockage et recherche d’infor-
mation), [Ermine, 2008].

Parmi les approches méthodologiques permettant la mise en ceuvre de ce cycle et
la dynamique des connaissances — supportant la formalisation du savoir tacite en une
connaissance explicite—, deux catégories sont généralement distinguées [Barthelme-
Trapp et Vincent, 2001 ; Prax, 2000] :

e les méthodes de modélisation des connaissances issues de I'Ingénierie des Connais-

sances.

e les méthodes dédiées a la construction des mémoires d’entreprise, basées sur la

capitalisation des retours d’expérience.

Une troisiéme démarche peut également étre identifiée dans la littérature. Elle porte
sur la cartographie des connaissances et mobilise des outils pour analyser et visualiser
des domaines de connaissances et leurs relations |Speel et al., 1999|. Les approches par
domaines telles que les arbres de connaissances [Authier et Pierre, 1992] en sont un
exemple. Ces approches fournissent une représentation graphique et descriptive des
connaissances et visent donc essentiellement & les répertorier sans ambition d’explici-

tation, nous ne les développerons pas plus ici.

2.1.2.1 Les méthodes de modélisation des connaissances

Ces méthodes sont orientées vers la modélisation de l'organisation, qui est vue
comme un systéme de connaissances. Elles peuvent étre assimilées a des approches
top-down, partant d’une analyse systémique [Prax, 2000]. Dans ces méthodes I'expli-
citation des connaissances, souvent tacites, s’appuie sur des modéles prédéfinis rensei-
gnés par les experts — acteurs détenteurs de la connaissance.

Parmi les méthodes les plus connues, nous pouvons citer les méthodes Common-
Kads (Common Knowledge Acquisition and Desing Support) [Schreiber et al., 1994],
MKSM (Method for Knowledge System Management) [Ermine et al., 1996] et MASK
(Method for Analysing and Structuring Knowledge) [Matta et al., 2002|. Ces métho-
dologies sont basées sur la modélisation conceptuelle de activité des différents acteurs
de l'organisation selon plusieurs points de vue (différents modeéles génériques).

Ces démarches d’acquisition, de représentation et d’exploitation des connaissances
proposées en ingénierie des connaissances se heurtent souvent, en pratique, a diffé-

rentes difficultés :

e le manque de disponibilité et de motivation des experts pour la mise en ceuvre
de ces systémes ; un travail complexe qui s’entend sur de longues périodes, néces-
sitant de s’approprier des techniques de modélisation et dont la valeur ajoutée

n’est pas toujours avérée |Barthelme-Trapp et Vincent, 2001];
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e la formalisation totale et le fort degré d’explicitation de ces modéles qui im-
pliquent un haut niveau d’abstraction, pas toujours évident pour les experts
[Barthelme-Trapp et Vincent, 2001];

e l'implication d’un cogniticien servant d’interface entre les experts et le systéme
(il est nécessaire d’accompagner I’expert dans la phase d’extraction des connais-
sances pour permettre leur modélisation et leur expression dans un langage

formel) ;

e la difficulté & mettre a jour de maniére continue le référentiel de connaissances

[Jabrouni, 2012].

Afin de surmonter certaines des difficultés associées & ces méthodes de gestion des
connaissances, les méthodes axées sur la construction de mémoires d’entreprise, avec
une approche bottom-up — partant de l'expérience — sont particuliérement intéres-

santes.

2.1.2.2 Les méthodes de construction de mémoires d’entreprise

La mémoire d’entreprise est une représentation explicite et persistante des connais-
sances de l'organisation visant & faciliter leur acces et leur réutilisation [Van Heijst
et al., 1996]. Il existe différentes méthodes de construction dont les plus connues sont :
REX [Malvache et Prieur, 1993], MEREX (Mise En Regle de 'EXpérience) [Corbel,
1997], CYGMA (CYcle de vie et Gestion des Métiers et des Applications) [Bourne,
1997], atelier FX [Poitou, 1997| et Componential Framework [Steels, 1993]. Ces mé-
thodes dites de capitalisations des retours d’expérience, partent d’une connaissance
terrain et remontent les cycles d’abstraction — de 'expression d’'une situation vécue
a sa formalisation — pour constituer une mémoire d’entreprise [Prax, 2000]. Elles re-
posent donc sur la modélisation d’un ensemble de connaissances spécifiques liées & des
activités ou situations passées de I'organisation afin de construire une base de connais-
sances réutilisable. En ce sens elles peuvent étre considérées, a 'inverse des Systémes
a Base de Connaissances (top-down), comme des approches bottom-up. Ces démarches
de type retour d’expérience sont fondées sur 'hypothése qu’il est plus facile pour un
expert de s’exprimer sur des expériences vécues et donc de les capitaliser plutot que
d’expliciter des connaissances génériques. En effet, 'expérience étant située dans un
contexte de résolution de probléme ou d’une situation particuliére, elle est plus facile &
observer et & décrire [Bergmann, 2002]. Ces méthodes se démarquent ainsi de maniére
avantageuse des méthodes conceptuelles de Gestion des Connaissances.

Ces méthodes dites de Retour d’Expérience, auxquelles nous nous intéressons, sont

abordées en détail dans la suite de ce chapitre en vue de positionner nos travaux.

2.1.3 De l’expérience a la gestion de ’expérience

Avant d’aborder plus concrétement le Retour d’Expérience, la notion d’ezpérience
qu’il manipule mérite d’étre précisée et positionnée par rapport a I’entité connaissance

classiquement considérée dans les approches de Gestion des Connaissances.
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La littérature propose plusieurs définitions de I’expérience, nous en introduisons ici
quelques-unes issues de travaux portant sur la Gestion de I'expérience et sur le Retour
d’Expérience. Dans [Davenport et Prusak, 1998] 'expérience, au niveau individuel, fait
référence & ce que nous avons fait et ce qu’il nous est arrivé dans le passé; c’est au
travers de cette expérience que se développe la connaissance. L’expérience fournit une
perspective historique, un référentiel & partir duquel on voit et comprend une nouvelle
situation ou événement.

R. Bergmann définit ’expérience comme une connaissance spécifique, mémorisée
(stockée) et de valeur, acquise par un individu dans le cadre de la résolution d’un
probléme concret ou située dans un contexte particulier [Bergmann, 2002].

Dans |Faure et Bisson, 2000], 'expérience est le résultat de la mise en ceuvre d’un
savoir-faire dans une activité. Deux composantes sont alors distinguées dans I'expé-
rience. Une premiére composante objective décrit la tache : I’historique des variables
de la tache telles que la durée, les ressources consommeées, la qualité du résultat, les
conditions de production, etc. Une seconde composante subjective représente le juge-
ment de l'acteur sur la tache. Elle associe par conséquent un jugement de valeur positif
ou négatif a 'expérience. Cette notion d’évaluation associée & ’expérience fait écho
aux termes d’expérience positive, d’oll peut étre issue une bonne pratique a repro-
duire, et d’expérience négative contenant une erreur & éviter et couramment utilisés
dans le domaine du Retour d’Expérience.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous appuierons sur ces deux derniéres défini-
tions, mais considérerons l'expérience & 1’échelle de I'organisation et non de 'individu.
Autrement dit, ’expérience traduira la mise en ceuvre des connaissances d’un ensemble
d’acteurs de 'organisation — expertise, intuition... — dans un contexte donné pour la
résolution d’un probléme, une prise de décision, 'atteinte d’objectifs définis; et & la-
quelle pourra étre associé un jugement. L’expérience représente donc une connaissance
spécifique et contextualisée acquise dans une situation donnée, qu’il s’agira de géné-
raliser. Cette connaissance générique, issue des expériences acquises qu’elles soient

positives ou négatives, peut prendre la forme de lecons, régles, etc.

Dans ce contexte, I’expérience, en tant que connaissance spécifique peut étre po-
sitionnée comme une entité intermédiaire entre le niveau information et le niveau
connaissance ; cette distinction a été introduite dans les travaux de Beler [2008|.

Au sein d’une organisation, la gestion et résolution d’une situation (gestion d’un
projet), quelle qu’en soit issue, mobilise les connaissances individuelles tacites (in-
tuition) ou explicites (expertise) d’un ensemble d’acteurs mais également des connais-
sances explicites collectives (procédures, régles).

La capitalisation et le traitement de ’expérience issues de ces situations passées
au travers d’'une démarche de RetEx doit alors permettre 'identification de connais-
sances explicites collectives et générales (régles). En ce sens, le RetEx va supporter la
dynamique des connaissances (voir Figure 2.1), en favorisant le passage des connais-

sances individuelles & collectives et tacites & explicites ; transitions qui sont exprimées
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en particulier par les mécanismes de prise de conscience, et d’extension dans les tra-
vaux de Nonaka. Rakoto [2004] souligne par ailleurs que les régles inférées devront
étre appliquées par les acteurs de 'organisation, faisant ainsi référence au mécanisme
d’intériorisation.

La prochaine section s’intéresse spécifiquement aux processus de Retour d’Expé-

rience.

2.2 Le Retour d’Expérience

La démarche de Retour d’Expérience peut étre positionnée comme une approche
spécifique de gestion des connaissances [Bergmann, 2002]. Cependant, la pratique du
Retour d’Expérience de maniére empirique est bien antérieure. Aprés avoir briévement
introduit ses origines, nous reviendrons sur les différentes définitions qui ont pu étre
proposées selon les domaines de recherche ou d’application. Nous nous intéresserons
par la suite aux principaux modéles et méthodes de Retour d’Expérience. Cette étude

motivera le positionnement de nos travaux.

2.2.1 Origines du Retour d’Expérience

Le Retour d’Expérience, de maniére informelle, a toujours existé. C’est une dé-
marche instinctive et naturelle. Lorsqu’une personne analyse ses propres actions suite
a une erreur commise afin de la mémoriser et de ne pas la répéter, elle accomplit
automatiquement un processus de Retour d’Expérience. Le résultat des expériences
passées constitue donc une source d’amélioration de ses activités au quotidien. Notons,
par ailleurs, que les hommes ont spontanément cherché & transmettre leurs expériences
ou savoirs & leur descendance, et ce sous diverses formes : discours, enseignements,
légendes [Beler, 2008].

Le Retour d’expérience (RetEx), au sens de processus, est apparu avec le dévelop-
pement de la technologie, des organisations et des connaissances scientifiques [Wybo,
2009]. 11 a été initialement appliqué aux systémes techniques, et notamment dans
laviation sous le principe d’« essai-erreur » (années 1930) contribuant a la fiabilité
des systémes techniques [Gauthey, 2008]. Par la suite, dans les années 1980, le Retour
d’Expérience s’est intéressé au facteur humain pour étudier et diminuer les erreurs
humaines (accident nucléaire de Three Mile Island en 1979); il a été suivi du retour
d’expérience organisationnel (accident de la navette spatiale Challenger en 1986) [Lan-
noy, 2010|. Progressivement, tous les secteurs industriels sont devenus concernés par la
streté et ont permis la consolidation des méthodologies du RetEx, en particulier dans

les années 1990.
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2.2.2 Définitions et modéles du Retour d’Expérience

Il existe de nombreux éléments de différenciation autour de la notion de Retour
d’Expérience ; en avoir une vision globale n’est pas toujours évident et ce pour plusieurs

raisons :

o Le RetEx est utilisé dans une grande variété de domaines d’application : in-
dustries a risque, industrie de conception, secteur militaire, grands projets, or-
ganisation de développement et humanitaire, etc. Il peut par conséquent étre
appliqué a différents types d’activités pouvant étre des expériences techniques
(équipements, processus...) ou des expériences humaines déployant une connais-

sance dans une activité.

e Le RetEx est étudié par différentes communautés contribuant au développement
d’une diversité d’approches (techniques, humaines, organisationnelles) et outils.
Quatre en particulier sont identifiées dans [Chebel-Morello et Pouchoy, 2008] :
la communauté de sécurité de fonctionnement, celle de Gestion des Connais-
sances, celle du Raisonnement a Partir de Cas, et la communauté d’Intelligence
Artificielle avec en particulier le champ d’Extraction de Connaissances & partir
de Données (ECD).

e Différentes terminologies sont utilisées pour décrire la démarche de Retour d’Ex-
périence. Bergmann [2002] y fait référence sous le terme d’Ezperience Manage-
ment ou Gestion des Erpériences en référence au Knowledge Management (vi-
sion européenne). Le concept de Lessons Learned (LL) ou Legons Acquises est
utilisé aux Etat-Unis. Le terme d’Ezperience Feedback [Kamsu Foguem et al.,
2008| peut également étre rencontré faisant écho au terme francais de « retour
d’expérience ». Cependant, il semble plus largement utilisé pour caractériser
une activité narrative et son résultat (débriefing, témoignage, récit), [Revuelta,

2004 ; David et al., 2005, et non au sens de processus de RetEx.

Compte tenu de la variété des domaines d’application et des communautés scientifiques
s’y intéressant, les définitions du Retour d’Expérience et les modéles proposés sont
nombreux. En nous appuyant sur les travaux de Beler [2008], nous distinguons dans

ce qui suit les principaux courants qui nous semblent refléter au mieux cette diversité.

2.2.2.1 Sdreté de fonctionnement et domaine des activités a risque

Dans un secteur essentiellement industriel et des activités a risque (transports,
nucléaire, sécurité civile, domaine sanitaire, risques naturels...), le RetEx est géné-
ralement déployé a posteriori d'un événement critique (incidents, accidents, crises,
catastrophes). Bien que la finalité et les enjeux du RetEx soient de controler et/ou
éviter I'apparition d’événements critiques dont les conséquences peuvent étre drama-
tiques, plusieurs approches de RetEx coexistent dans ce domaine. Nous en introduisons
quatre parmi celles identifiées dans [Wybo, 2009 ; Wybo et al., 2003].
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Le RetEx peut étre envisagé comme un outil d’aide a la correction de pannes et des
erreurs (flabilité des systémes industriels). Il s’apparente dans ce cas a une démarche de
collecte et d’analyse détaillée des données concernant un événement (causes, effets...)
|Zwingelstein, 1999].

P. Vesseron définit le RetEx comme une source d’information pour la constitution
de bases de données statistiques. Le RetEx doit permettre la collecte et ’analyse de
données exhaustives sur des accidents significatifs et comparables permettant d’ajuster
les modeles de streté de fonctionnement [Vesseron, 1998|.

Dans ces deux visions, le RetEx ne traite que d’événements négatifs engendrés
par des aspects techniques et matériels, et se distingue ainsi du RetEx concu comme
outil d’analyse critique des situations de crise. Dans cette troisiéme forme, 'objectif
du RetEx est d’améliorer la gestion stratégique des crises en instaurant des réflexes,
des procédures ou des références. Les enseignements ne se bornent pas & la résolution
technique d’une défaillance mais interrogent les réactions individuelles et organisa-
tionnelles [Lagadec, 1993].

Finalement, Wybo et al. [2001] étendent cette vision également & des événements
positifs, et aux dysfonctionnements techniques, humains et organisationnels et pro-
posent la définition suivante : « La démarche de retour d’expérience consiste & utiliser
le développement d’un événement réel comme une opportunité pour collecter ’expé-
rience individuelle de plusieurs acteurs et la réunir sous la forme d’une expérience
collective. Le retour d’expérience doit permettre de capter la représentation de la dy-
namique des situations pour mieux comprendre les accidents passés et permettre de
partager 'expérience acquise lors de la gestion des risques et des crises. » Ce RetEx,
dans un contexte industriel s’appuie généralement sur quatre étapes clés : la détec-
tion des événements et la collecte des faits; leur analyse; leur stockage; puis leur

traitement et exploitation (apprentissage) [Van Wassenhove et Garbolino, 2008].

2.2.2.2 Experience Management

Dans le cadre de ’Experience Management, Bergmann [2002| définit le Retour
d’Expérience comme un champ spécifique de la Gestion des Connaissances restreint
4 la gestion des connaissances issues de l'expérience, c’est-a-dire, aux connaissances
spécifiques relatives & un contexte particulier de résolution de probléme. La gestion
des expériences est définie comme un processus impliquant les activités de collecte, de
modélisation et du stockage de ’expérience, ainsi que 1’évaluation et ’actualisation
de celle-ci en vue d’une future réutilisation [Bergmann, 2002]. Celle-ci doit conduire
& des améliorations : temps de résolution plus court, qualité de la réponse... Cette
vision a été formalisée au travers de I’Experience Management Model (EMM), issu de
différents projets européens, et détaillé dans |[Bergmann, 2002].

L’EMM, représenté sur la Figure 2.2, organise les différentes taches impliquées
dans la gestion des expériences (i.e. collecter, modéliser, stocker, réutiliser, évaluer,
mettre a jour). Ce modéle, se compose d’un noyau de connaissances qui contient 1’ex-

périence, la connaissance et le vocabulaire du domaine permettant de les représenter.
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FIGURE 2.2 — Modéle de Gestion des Expérience, d’aprés [Bergmann, 2002].

Ce noyau est entouré de deux couches. La premiére correspond a un cycle de ré-
solution de problémes supporté par la réutilisation de 'expérience contenue dans le
noyau. La seconde couche correspond & une méthodologie de développement et de
maintenance du systéme impactant le noyau et le cycle de résolution de probléme,
et impliquant différents processus (acquisition des connaissances du noyau, aspects
organisationnels...).

Le retour d’expérience dans cette vision Experience Management est donc envi-
sagé comme une démarche de résolution de problémes et ne traite que de la résolu-
tion d’événements négatifs, en revanche il considére tout type d’activité. 1l fait écho
aux méthodes de Raisonnement & Partir de Cas (RaPC) exploitant les connaissances

contenues dans le noyau pour résoudre une nouvelle situation.

2.2.2.3 Lecons Acquises

Les grandes organisations américaines (agence spatiale, organisations militaires,
département de 1’énergie) se sont intéressées au concept de Lessons Learned ou "Le-
cons Acquises". Les lecons étaient initialement décrites comme « une phrase fourre-
tout décrivant ce qui avait était appris d’'une expérience » |Juran et al., 1988, puis
comme des lignes directrices, recommandations, check-lists dans [Stewart et Ruckdes-
chel, 1998]. Ces premiéres définitions évoquaient plutot des legons identifiées et non
le concept de Legons Acquises qui implique que celles-ci soient partagées et appli-
quées par d’autres. Finalement, la définition la plus compléte des Lecons Acquises a
été proposée par Secchi et al. [1999]; une lecon apprise est une connaissance ou une

compréhension acquise par I'expérience (positive ou négative) et doit étre :
e significative, i.e. a un impact réel ou supposé sur les opérations;

e wglide, i.e. est correcte d’un point de vue technique et factuel ;



26 Chapitre 2. Le Retour d’Expérience, une approche de Gestion des Connaissances

e applicable, i.e. permet d’identifier un design, un processus, ou une décision spé-
cifique, susceptible de réduire ou d’éliminer les échecs potentiels et les accidents,

ou bien renforcer un résultat positif.

Une legon est donc une connaissance véhiculant une connaissance expérientielle qui
est applicable & une décision, une tache, un processus, et qui lorsqu’elle est réutilisée
impacte positivement les résultats de I'organisation [Weber et al., 2001]. Dans cette
vision, les succés comme les échecs sont considérés comme source de connaissance.
Dans [Weber et al., 2001], les auteurs ont défini un modeéle ou processus générique
de Lecons Acquises qui synthétise les différents programmes de lecons acquises im-
plémentés dans des organisations commerciales, gouvernementales et militaires Amé-
ricaines. I Il comporte cinq étapes ou sous-processus : la collecte, la vérification, le
stockage, la diffusion et la réutilisation des lecons. La collecte des lecons peut étre
effectuée de différentes maniéres : soumises directement pas les acteurs, a partir d’en-
tretiens, de l'analyse des bases de données, etc. Weber et al. [2001] qualifient ces
modes de collecte de passif, réactif, proactif, actif, interactif. L’étape de vérification
vise & valider les lecons collectées (validité, redondance, cohérence, pertinence), celle-
ci est généralement menée par un groupe d’experts; les lecons sont ensuite stockées.
Concernant la phase de diffusion des lecons au sein de 'organisation différentes op-
tions sont identifiées : diffusion passive (l'utilisateur effectue des requétes dans une
base de legons) ; distribution active (les legons sont transmises a des acteurs ciblés,
recommandation en fonction d’un profil), diffusion générale (les legons sont diffusées
a tous les acteurs de 'organisation) ; diffusion proactive (le systéme predit a quel mo-
ment soumettre une legon a l'utilisateur) ; diffusion réactive (la diffusion est initice
par 'utilisateur quand il estime avoir besoin de connaissances complémentaires). Ces
pratiques de diffusion peuvent étre assimilées a deux modes principaux : « pull » ol
I'utilisateur sollicite le systéme, et mode « push » ou la connaissances est réinjectée
dans le systéme sans intervention de 'utilisateur. La derniére étape du processus doit

promouvoir la réutilisation d’une legcon par un acteur autre que celui I’ayant soumise.

2.2.2.4 Processus de capitalisation selon la norme AFNOR

En complément des trois courants évoqués précédemment, nous introduisons ici la
norme de Capitalisation d’ezpérience (FD X50-190) ? définie par TAFNOR 2. Dans le
cadre du développement des outils de management dans ’entreprise, TAFNOR s’est
intéressée au processus de capitalisation des expériences en vue d’améliorer la maitrise
du patrimoine de connaissances des entreprises. Issue d’une réflexion menée avec de
grands groupes frangais (SNCF, EDF GDF...), la norme définie décrit le processus de

capitalisation des expériences suivant cinq phases, représentées sur la Figure 2.3 :

1. The Center for Army Lessons Learned (CALL); Air Force Center for Knowledge Sharing Les-
sons Learned; Joint Center for LL (JCLL); Department of Energy : Society for Effective Lessons
Learned Sharing (SELLS); Construction Industry Institute Lessons Learned Process (LLP)...

2. AFNOR « Outils de management — Capitalisation d’expérience », FD X50-190, septembre 2000.

3. AFNOR : Association Francaise de NORmalisation.
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e L’identification de I'expérience & capitaliser. Elle consiste & recenser et & com-
prendre les besoins de 'organisme en matiere de capitalisation d’expérience
(Quels objets 7 Quelles sont les sources de production et d’exploitation de cette
expérience 7).

e La mise en place des dispositifs nécessaires a la capitalisation. Ils doivent étre
adaptés aux expériences (objets) a capitaliser.

e La capture de l'expérience a utiliser. Elle peut s’appuyer sur différentes tech-
niques de recueils (entretiens individuels/collectifs, directifs/semi-directifs...),

I'utilisation d’informations formalisées, etc.

e La valorisation par transformation en informations utilisables. Il s’agit de trans-
former la connaissance d’un ou plusieurs acteurs en connaissances utilisables par

d’autres, en définissant un langage partage.

e L’utilisation de ce capital. Les circuits permettant d’accéder aux connaissances

selon les modes de stockage doivent étre définis et mis en ceuvre.

Deux étapes complémentaires garantissent la maitrise du processus : ’évaluation de
I'utilisation et de lefficacité du processus mesurant atteinte des objectifs (qualité,
cotits, délais, sécurité) et amélioration du processus en fonction de cette évaluation.
Pour chacun de ces sous-processus, un ensemble de recommandations est formulé.
Cette proposition fait apparaitre la nécessité d’une activité de filtrage des expé-
riences, qu’elles soient positives ou négatives, préalablement au processus de capitalisa-
tion. Cependant, le processus de capitalisation aboutit a "des informations utilisables"

dont la nature n’est pas spécifiée (description d’un événement, connaissance...).
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FIGURE 2.3 — Processus de capitalisation.

La présentation de ces quelques modéles ne se veut pas exhaustive mais a vocation
& illustrer la diversité des courants traitant du RetEx et le caractére polysémique de
ce concept, pour lequel il ne semble pas exister de consensus. Notons, qu’il existe dans
la littérature d’autres modeles, e.g. : [Kolb, 2000; Faure et Bisson, 1999; McClory

et al., 2017]. Ces modeles, définis & un niveau trés abstrait, ne seront pas détaillés ici.
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2.2.3 Processus générique du Retour d’Expérience

Nous avons vu qu’il existait plusieurs modéles du Retour d’Expérience issus de
différentes communautés et dont les finalités peuvent varier : résolution de probléme
(communauté RaPC), création de connaissances (communauté ECD), capitalisation
des connaissances expertes (Gestion des Connaissances), traitement statistique (Su-
reté de fonctionnement). Cependant, la démarche adoptée dans ces différentes visions
du RetEx présente de nombreuses similitudes. Dans ses travaux de thése, Rakoto
[2004] — repris dans [Chebel-Morello et Pouchoy, 2008] — propose une architecture
générique du RetEx basée sur l'analyse de ces modéles et visant & fédérer les dif-
férentes approches existant dans la littérature. Les activités du RetEx sont divisées
en deux sous-processus de capitalisation et d’exploitation. Par soucis de clarté, nous
distinguerons ici la phase de traitement des expériences de celle de capitalisation (gé-
néralement confondues). Ce point de vue est également adopté dans [Bertin et al.,

2012]. Le processus de RetEx comprend alors :

e une phase de capitalisation permettant la constitution d’une base d’expériences.
Elle regroupe I’ensemble des activités qui concourent a ’ajout de nouvelles in-
formations & la base d’expériences, telles que la collecte, la formalisation et le

stockage les informations caractérisant les expériences passées ;

e une phase de traitement dédiée au traitement et & I’analyse de cette base d’expé-
riences, il s’agira dans notre cas de la création de nouvelles connaissances. Nous
reviendrons plus en détail sur les activités comprises dans cette étape dans le

cadre de notre approche (cf. Chapitre 3), e.g. évaluation, filtrage, ECD.

e une phase d’exploitation qui fait référence a 1'utilisation de ces connaissances
dans l'organisation : activités permettant la résolution d’une nouvelle situation
par l'adaptation d’expériences capitalisées, la diffusion de nouvelles connais-

sances, ou encore l'utilisation de la base pour de la formation ou prévention.

Ce processus est résumé dans le schéma ci-dessous (Figure 2.4), notons que ces activi-
tés font écho a celles proposées dans le cycle de Gestion des Connaissances (cf. Section
2.1.2).

. mémoire :

.+ - source d’information

- 1 - scenario, formation

! négatives

. (échecs) .
: ¢+ Connaissances génériques :

TRAITEMENT YEXPLOITATION »---i N . :
/ : legons; régles, bonnes pratiques :

‘| caprraLsaTION » Base

d’Expériences

: positives 3
(sucees) :" Adaptation : .
T : ~: - résolution de nouvelles :
situations (PSM)
*. - Prévision

FIGURE 2.4 — Processus de Retour d’Expérience, d’aprés [Bertin et al., 2012] et
[Beler, 2008].
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2.2.4 Types de Retour d’Expérience

La structure générique de RetEx présentée précédemment tend a fédérer les diffé-
rents modeéles existants tout en supportant différentes finalités. Afin de préciser notre
positionnement, & partir de cette architecture générique, différentes catégories de Re-
tEx sont identifiées. Les approches peuvent étre différenciées en fonction du moment
ou le RetEx est initié [Picard, 2006], de la nature des événements traités, et de la

maniére dont les outils exploitent la connaissance [Beler, 2008|.

RetEx ex-ante ou ex-post. R. Picard estime que les approches permettant de
capitaliser sur une situation passée (un événement) sont de deux natures |Picard,
2006] :

e les approches conduites ex-post, qui visent & encoder, mémoriser et diffuser une
pratique, une connaissance développée dans une situation rare, imprévisible. La

connaissance recherchée n’est donc pas clairement définie a ’avance.

e les approches conduites ex-ante, qui concernent la révélation de connaissances
portées par un ou plusieurs individus dans un contexte trés répandu, et a fort
enjeu pour l'organisation. Elles sont motivées par la perte possible d’une connais-

sance préalablement identifiée (turnover, retraite...).

RetEx positif ou négatif. Le RetEx peut étre catégorisé en fonction du type
d’événements ou de situations qu’il exploite, négatifs et /ou positifs. Le RetEx négatif —
portant sur des incidents, défaillances — est le plus couramment rencontré et documenté
dans la littérature, souvent abordé au travers des méthodes de résolution de problémes.
Le RetEx positif qui vise a favoriser les bonnes pratiques est plus facilement accepté

au sein de l'organisation.

RetEx statique ou dynamique. C. Beler propose de distinguer les approches de
RetEx selon la maniére dont les outils exploitent la connaissance avant de la restituer
[Beler, 2008]. 11 qualifie de RetEx statique, les approches permettant « de collecter et
de diffuser la connaissance sans traitement intelligent » & des fins de consultation et y

oppose les approches dynamiques visant & créer ou inférer de nouvelles connaissances.

2.2.5 Meéthodes et outils

Nous présentons dans cette partie quelques méthodes de RetEx emblématiques.
Nous les positionnons, lorsque cela est possible, vis-a-vis des typologies de RetEx
présentées précédemment. Une synthése est proposée dans le Tableau 2.1. Cette revue
de méthodes ne se veut pas exhaustive, mais vise & faire émerger les principaux enjeux

et limites techniques ou pratiques & la mise en ceuvre du processus de RetEx.
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2.2.5.1 Meéthodes de collecte et formalisation d’'une mémoire d’organisa-

tion

Nous considérons dans un premier temps les méthodes REX et MEREX reconnues
dans la communauté francaise de Gestion des Connaissances et éprouvées dans de
grandes organisations.

La méthode REX (Retour d’EXpérience) est une méthode de formalisation des
retours d’expérience développée au CEA [Malvache et Prieur, 1993]. Elle visait & pré-
server les savoirs et savoir-faire acquis par les acteurs de I’entreprise lors des activités
de conception de réacteurs afin de constituer une base de connaissances pour de fu-
tures équipes (éviter la répétition des erreurs de conception). Son principe repose sur
la constitution d’éléments de connaissances a partir de documents, interviews, vidéos,
relatant une activité. Leur description de maniére semi-structurée textuelle aboutit a
la construction de fiches normalisées, mises & disposition dans un outil informatique.
L’acceés a ces connaissances se fait au travers de requétes en langage naturel [Ermine,
2000].

Sur un principe similaire, la méthode MEREX (Mise En Reégle de 'EXpérience)
[Corbel, 1997] développée chez Renault est basée sur un systéme de fiches consignant
des solutions de conception éprouvées (résolution de probléme ou bonne pratique). Il
s’agit donc d'une démarche de RetEx & événements positifs et négatifs. La simplicité
des fiches — comportant une solution technique, son contexte, et des preuves de va-

lidité — doit permettre d’apporter une réponse concréte et rapide & un probléme.

Ces deux méthodes sont donc des exemples d’approches statiques de RetEx visant
a améliorer la qualité des processus et éviter les pertes de savoir-faire. Les connais-
sances sont acquises au cours de la réalisation des activités d’une organisation, dans
une démarche ex-ante. Ces méthodes ont ’avantage de ne pas étre trop complexes a
mettre en ceuvre, cependant elles nécessitent un investissement non négligeable des
acteurs de l'organisation (série d’entretiens [Barthelme-Trapp et Vincent, 2001]). Par
ailleurs, le manque de formalisme des éléments de connaissances capitalisés ne permet
pas toutes les possibilités d’exploitation automatique de la connaissance ou d’analyses
plus avancées.

Des travaux ont cherché a enrichir ces modeéles (e.g. [Séguéla, 2001]) en améliorant

la recherche d’information dans les systémes de gestion des connaissances textuelles.

2.2.5.2 Meéthodes orientées résolution de problémes

Les méthodes orientées résolution de problémes, en particulier le Raisonnement &
Partir de Cas (RaPC), tiennent une place importante dans le cadre du Retour d’Expé-
rience et peuvent étre qualifiées de démarches dynamiques. Le RaPC vise a résoudre
une nouvelle situation & partir de situations déja vécues. La solution d’un probléme

déja résolu et mémorisé dans une base de cas est adaptée pour résoudre un nouveau
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probléme. Le RAPC peut donc étre considéré comme un cas particulier du raisonne-
ment par analogie s’appliquant & un domaine spécifique. Le RaPC, largement soutenu
par les travaux de J. Kolodner [Kolodner, 1993], a été formalisé suivant un cycle de
quatre étapes dans [Aamodt et Plaza, 1994]. Ces étapes sont : (i) la recherche dans la
base de cas des cas similaires a la nouvelle situation a résoudre; (ii) leur adaptation
pour résoudre la nouvelle situation; (iii) la révision, si la solution générée n’est pas
satisfaisante ; et (iv) ['apprentissage (mémoriser et ajouter a la base le nouveau cas
validé et sa solution). De nombreuses solutions ont été proposées pour instrumenter le
RaPC et éprouvées dans une grande variété de domaines applicatifs, e.g. jJCOLIBRI
[Diaz-Agudo et al., 2007], myCBR [Stahl et Roth-Berghofer, 2008], CBR Tools [Jac-
zynski et Trousse, 1998|... Des systémes de RaPC traitant de contraintes techniques
telles que la gestion de I'imprécision et de l'incertitude ont également été proposés,
e.g. |[Riordan et Hansen, 2002 ; Alexopoulos et al., 2010 ; Ben Ayed et al., 2019]. Une
revue plus compléte de ces applications peut étre trouvée dans [Pal et Shiu, 2004 ;
Cheetham et al., 2005].

Nous mentionnerons plus spécifiquement ici les travaux de thése de C. Beler |Be-
ler, 2008| proposant une approche de retour d’expérience basée sur la recherche d’ex-
périences similaires et donc proche du RAPC. Le systéme de RetEx proposé utilise
I'expérience comme un vecteur de production de connaissances et constitue ainsi une
approche de type dynamique. Le systéme est défini pour le domaine de la prévention
des risques (secours en montagne), il se restreint donc a la capitalisation d’événe-
ments négatifs. Deux phases d’exploitation sont proposées. La premiére, a la maniére
du RaPC, permet une recherche d’expériences par similarité de contexte en tenant
compte de l'incertitude et de I’analyse des experts. Dans un second temps, un sys-
téme de prévention pour la planification des activités en montagne est proposé. Il
fournit un indicateur de risque calculé en agrégeant les mesures du risque des expé-
riences similaires. L’intégration de ’analyse experte dans I'expérience est un élément
clé de cette approche, en ce sens le RetEx est qualifié de cognitif, et vise & pallier un

nombre de données insuffisantes pour des traitements statistiques.

Pour conclure de fagon générale sur les techniques de RaPC ou celles qui en dé-
rivent, nous résumons quelques avantages et inconvénients de ces systémes. Elles sont
intéressantes lorsque les événements modélisés ne sont pas bien connus, autrement
dit lorsque la théorie du domaine n’est pas clairement définie ou difficile & formaliser
[Cunningham, 1998]. Le RaPC permet alors de produire des solutions de bonne qualité
a partir de solutions considérées comme satisfaisantes dans le domaine, en revanche il
ne permet pas de définir une solution optimale. Par ailleurs, le cycle de RaPC inteégre
une phase de mémorisation permettant d’enrichir la base de cas et de raisonner sur une
plus grande variété de situations avec un plus haut degré de raffinement. Cependant,
le nombre de cas dans la base nous semble un point important & aborder, notamment
dans la phase d’initiation du systéme. En effet, pour garantir lefficacité du systéme

et la pertinence des solutions proposées, il semble nécessaire de collecter et stocker un
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nombre significatif de cas afin de couvrir de facon suffisante l’espace des problémes et
solutions dans le domaine considéré [Negny et al., 2010].

Le RaPC peut étre vu comme un type de RetEx négatif dans la mesure ou les cas
collectés concernent la description d’un probléme (incident, situation anormale) et la
solution mise en ceuvre pour y répondre. Cette solution correspond donc a une solution
valide, juste, satisfaisante. Les méthodes de RAPC se restreignent donc généralement
a la réutilisation et 'adaptation de ces cas sources oul les solutions sont des "succes"
pour définir la solution de cas cibles |Richter et Weber, 2013]. Or, les solutions qui
ont échoué sont également des sources d’informations importantes qui établissent ce
qui doit étre évité. Ce type de cas comportant un "échec", par exemple des cas cibles
pour lesquels une solution a été proposée par ’adaptation mais rejetée lors de la phase
de validation, ne sont généralement pas considérés. Des travaux de recherche tels que
ceux de Gillard et al. [2018] sont menés dans cette direction et cherchent & appréhender
la prise en compte de ces cas dits négatifs. Enfin, notons que la technique du RaPC

permet d’adapter des connaissances spécifiques mais pas de les généraliser.

2.2.5.3 Des méthodes de "Lecons Acquises" aux méthodes A’ ECD

Dans la communauté des "Lecons Acquises", il est difficile d’identifier des mé-
thodes & proprement parler. Les lecons sont souvent le résultat de revues de projets et
debriefing dans un processus propre a chaque organisation [Chirumalla et al., 2012].
Il est généralement désigné sous le terme de LLP (Lessons Learned Process) ou LLS
(Lessons Learned System), e.g. le LLS de la NASA !, [Sharif et al., 2005]... Une gé-
néralisation a été proposée dans [Weber et al., 2001] (collecte, vérification, stockage,
diffusion, réutilisation des legons, cf. Section 2.2.2.3). En revanche, peu d’informations
existent sur leur formalisation et leur mise en ceuvre technique.

De plus, les revues sur les pratiques de Legons Aquises (LLP, LLS) mises en place
dans différents secteurs (énergie, construction, etc.) montrent que, dans la majorité
des cas, celles-ci ne sont pas complétement satisfaisantes pour les organisation dans
la mesure ou elles ne conduisent pas a de réels changements [Milton, 2010 ; Carrillo et
al., 2013]. Par ailleurs, la problématique de contextualisation des legons représentées
au sein des rapports ou bases de lecons est soulevée dans [Chirumalla et al., 2012].
Les auteurs estiment que le manque de contextualisation limite les possibilités de
réutilisation ou conduit & une compréhension limitée ou déformeée.

Dans [Fisher et al., 1998]2 et [Weber et al., 2001], la faiblesse des processus de
diffusion et de la réutilisation des legons au sein des organisations est soulignée. Le
manque de formalisme de celles-ci et le manque de structuration des bases de lecons

sont pointés.

1. https ://www.nasa.gov/offices/oce/functions/lessons/index.html.
2. Etude des pratiques de Legons Acquises dans 2400 organisations dans le domaine de la construc-
tion.



TABLEAU 2.1 — Proposition de synthése sur les principales méthodes de RetEx.

Type de RetEx

Domaine applicatif  Objectif Ez-post / Positif/ Statique/ Données d’entrée Produit du RetEx  Modes de diffusion, ex-
Ex-ante Négatif dynamique ploitation

REX Industriel (nu- Capitalisation et mémoire ez-ante négatif statique Documents, entretiens, vi- Fiches normalisées, Mode pull (requétes)

[Malvache et cleaire,  aéronau- des expériences pour pré- déos. semi-structurées,

Prieur, 1993] tique, électrique) server le savoir. textuelles.

MEREX Industriel (concep- Capitalisation et mémoire ez-ante positif/ statique Entretiens (experts). Fiches normalisées, Application de solutions

[Corbel, tion, automobile) des expériences (solutions négatif semi-structurées, préventives (fiches). Pilo-

1997| éprouvées) pour améliorer textuelles. Check- tage des processus (check-

la qualité des processus. lists. list).

Méthodes de Diagnostique, pla- Résolution de nouvelles si- - positif/ dynamique Sources de données multiples. Solution du cas Mise en application de la

RaPC nification, super- tuations & partir de situa- négatif Différentes  représentations courant. solution proposée. Enri-
vision industrielle, tions vécues. des cas (modeéles textuels, chissement de la base avec
jurisprudence  en structurés ou semi structu- le nouveau cas.
droit... rés) constituant la base de

cas.

Rex cognitif Activités & risque Recherche des expériences ex-post?  négatif dynamique Formulaires de saisie dévelop- Expériences simi- Consultation des expé-

[Beler, 2008]  (industriel, —mon- similaires & une situation pés & partir de comptes ren- laires & la situation riences.
tagne) courante pour faire de dus d’intervention. Analyses en cours (ou scé-

la prévention (mesure de expertes. Construction d’une nario proposé).
risque). Proche du RaPC. base d’expériences. Mesure de risque.

LLP/LLS Construction, mili- Collecter, valider et diffu- ez-post positif/ statique Soumission spontanée de le- Base de lecons, Mode push (notifica-
taire, énergie, gou- ser des lecons et bonnes négatif cons, analyses de causes, en- rapports contenant tions) ou pull (recherche,
vernement pratiques. tretiens, revues de projets. les legons (struc- requétes) selon les mé-

ture générique, thodes.
textuelle).

Rex-ECD Industriel (concep- Inférer les lecons (régles) ex-post positif/ dynamique Données collectées sur les Base de lecons. Mode pull : recherche de

[Potes Ruiz tion) a partir des expériences négatif systémes d’information de régles (différentes possibi-

et al., 2014] passées, découverte de lorganisation (rapports sur lités de sélection et fil-

connaissances génériques.

les interventions de mainte-
nance) permettant de consti-
tuer une base d’expériences.

trage). Consultation de
la base d’expériences (fil-
trage, support aide ala dé-
cision).
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Finalement, ces méthodes de RetEx (LLP, LLS), dans le principe, semblent assez
proches de celles qui ont pu étre définies dans la communauté francaise (e.g. ReX,
MEREX). Cependant, le processus d’identification et de capture des lecons est rare-
ment formalisé dans les organisations [McClory et al., 2017]. Comme souligné dans
[Buttler et Lukosch, 2012; Weber et al., 2001], les legons peuvent étre identifiées via
différents vecteurs — soumission spontanée des acteurs, entretiens avec une approche
narrative, analyse de causes, etc. — et validées par la suite par des comités experts.
Cette démarche demande donc une forte implication des acteurs de ’organisation et

des analyses expertes, empreintes de subjectivité.

A notre connaissance, peu de travaux se concentrent sur l'identification et I'ex-
traction automatisée ou semi-automatisée de ces lecons ou régles a partir de ’analyse
des expériences passées au sein d’un processus de RetEx. Dans une telle approche,
le RetEx a alors pour finalité la création de nouvelles connaissances (e.g. des régles),
ou connaissances plus générales. Celui-ci va généralement tirer parti des techniques et
outils d’Extraction de Connaissances & partir de Données (ECD).

La méthode proposée dans [Potes Ruiz et al., 2014| correspond a ce type de dé-
marche. Elle vise & générer des connaissances & l'aide du retour d’expérience pour
permettre 'amélioration des décisions liées & des activités de maintenance dans un
contexte industriel. A partir de la grande quantité d’informations recueillies dans les
systémes d’information industriels, une base d’expériences formalisées (connaissances
spécifiques) est constituée. De nouvelles connaissances sont extraites sous la forme de
régles par la généralisation du résultat de nombreuses expériences.

Le processus d’extraction de connaissances (i.e. extraction de régles) comporte

trois étapes :

e Une phase de pré-traitement dédiée a 'amélioration de la qualité des données
et a leur transformation (nettoyage, réduction, correction, inférence de valeurs
manquantes). Cette étape permet de pallier la problématique des données im-

parfaites et de s’en affranchir, mais conduit & une perte d’information.

e La phase d’extraction de régles d’association avec I’algorithme Apriori! [Agra-
wal, Srikant et al., 1994] utilisant les mesures classiques de support et de confiance

pour la découverte des régles.

e Une phase de post-traitement dédiée a linterprétation, la visualisation et la
validation des régles. Cette derniére étape s’appuie d’une part sur une analyse
sémantique des régles. Elle permet de valider 'intérét des régles au regard de
la connaissance du domaine et d’en proposer une représentation graphique (vi-
sualisation a différents niveaux d’abstraction des relations existantes entre les
régles obtenues). D’autre part, une évaluation subjective, basée sur un systéme
de requétes, permet de vérifier la cohérence des régles avec les attentes des ex-

perts.

1. Algorithme classique d’ARM.
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La démarche de RetEx proposée intégre donc ici des aspects cognitifs — analyses ex-
pertes — et statistiques. Contrairement aux approches classiques de RetEx, une des
spécificités de ces travaux est la grande quantité d’informations traitée. En revanche,
les données sont pré-traitées permettant ainsi de raisonner sur des données de qua-
lités et de s’affranchir des données imparfaites — nous notons que cette approche ne
s'intéresse pas a la prise en compte de l'incertitude ou de I'imprécision associées aux

données.

2.2.6 Syntheése

Les quelques méthodes présentées ici nous donnent une vision assez générale et
large concernant la mise en ceuvre du Retour d’Expérience. 1l est cependant difficile
d’établir une grille de lecture précise permettant une comparaison fine de ces méthodes
et pratiques tant les communautés, les domaines applicatifs qui s’y intéressent et les
définitions mémes du RetEx sont variés.

Les différentes approches et méthodes de RetEx présentées précédemment per-
mettent néanmoins de souligner un certain nombre d’enjeux et limites liés a sa mise
en ceuvre : d’une part des limitations organisationnelles et d’autre part des challenges
techniques. Parmi les principaux freins organisationnels rencontrés lors de la mise en
ceuvre d’un dispositif de RetEx Gauthey [2008] et Wybo et al. [2003] évoquent en
particulier son acceptation par les acteurs de 'organisation. Il représente en effet une
charge de travail supplémentaire, impliquant un investissement temporel et cognitif
des acteurs et peut, de plus, étre percu comme un outil de sanction. Par ailleurs, le par-
tage de connaissances personnelles et d’expertise peut étre ressenti comme une perte
de savoir-faire et ne favorise pas ’adhésion au processus de RetEx. Au-dela de ces
aspects humains, la pérennité des systémes est subordonnée & ’évolution des techno-
logies des systémes d’information. En termes d’attentes, le manque d’opérationnalité
de certains résultats du RetEx a pu étre souligné. Il résulte d’une contextualisation
inadaptée ou bien du caractére trivial des résultats (e.g. legons évidentes). La contex-
tualisation semble étre un point critique pour la réutilisation des résultats du RetEx.
S’il est trop fortement contextualisé tel qu'un rapport d’analyse d’incident, il sera
peu probable d’assister & un accident exactement comparable sur les plans technique,
humain et organisationnel [Wybo et al., 2003]. S’il ne I’est pas suffisamment, (e.g. le-
¢on sortie de tout contexte), sa compréhension par les acteurs sera limitée ou erronée

[Chirumalla et al., 2012].

Du point de vue technique, nous nous intéressons plus particuliérement aux mé-
thodes dites « dynamiques » impliquant la création de nouvelles connaissances. Les
exigences de quantité et de qualité de I'information nécessaires & certaines applica-
tions et outils de RetEx ne sont pas faciles & satisfaire. Le manque d’information
peut étre lié & un faible nombre d’expériences répertoriées (e.g. accidents nucléaires,
grands projets...). Ces informations peuvent étre fortement imparfaites (incomplétes,

manquantes, imprécises, incertaines) et provenir de sources multiples (contradictoires,
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redondantes). Le caractére imparfait des informations n’est que rarement évoqué — et
ce y compris dans le cas des méthodes « statiques » — et encore moins souvent traité.
Ce point semble pourtant particuliérement pertinent dans un contexte de RetEx.
Ces deux aspects — quantité et qualité de 'information — peuvent amener de réels
challenges techniques en vue du traitement des expériences passées via des techniques
automatisées ou semi-automatisées. Dans le cadre du RetEx, de nombreux challenges
sont donc ouverts pour automatiser 'extraction de connaissances & partir d’expé-
riences passées. Une condition préalable & la mise en ceuvre de tels traitements est
de disposer d’une représentation des expériences dans un formalisme compréhensible
et manipulable & la fois par 'homme et la machine, permettant d’y appliquer des
mécanismes de raisonnement. Le dernier volet de cet état de 'art porte donc sur la

représentation des expériences.

2.3 Représentation des Expériences

La constitution d’'une base d’expériences permettant de valoriser, d’analyser via
des traitements (semi-)automatisés et de réutiliser les expériences capitalisées est au
coeur du processus de RetEx. La représentation des expériences — connaissances spé-
cifiques — est une étape indispensable.

La Représentation des Connaissances, sous-domaine de I'Intelligence Artificielle,
fournit un cadre formel pour exprimer la connaissance d’un domaine particulier et
telle que celle-ci soit manipulable par une machine. La connaissance peut alors étre
traitée automatiquement et permet la mise en ceuvre de mécanismes de raisonnement
[Brachman et Levesque, 2004]. Pour rendre ces mécanismes possibles, ’élaboration
d’une représentation (ou modeéle) de connaissances s’appuie sur la définition : d’un
vocabulaire définissant les éléments du langage (termes prédéfinis); d’une syntaze
spécifiant la facon dont s’articulent les éléments du vocabulaire entre eux, et donc
la validité d’une expression ; d’une sémantique définissant U'interprétation et la signi-
fication d’une expression dans le monde réel [Sowa, 2000]. Ces éléments permettent
d’exprimer de facon formelle de la connaissance & partir d’un vocabulaire controlé,

structuré et avec une sémantique claire, non-ambigiie.

Lalittérature fait état de plusieurs formalismes de représentation des connaissances
proposant des niveaux d’expressivité et de sémantique variables. Les formalismes lo-
giques étaient initialement distingués des représentations non logiques, telles que les
réseaux sémantiques [Quillan, 1966 ; Collins et Quillian, 1969]| et les Frames [Minsky,
1975]. Dans un second temps, des formalismes hybrides combinant différents forma-
lismes de représentation sont apparus tels que les Graphes Conceptuels (GC) [Sowa,
1984, les Logiques de Description (LD) [Baader et al., 2003] ou encore les approches
Orientées Objet. Les représentations graphiques des réseaux sémantiques ou des GC
relativement intuitives, offrent une facilité d’interprétation et de compréhension par

I’humain tout en restant exploitables par la machine. Les GC se basent cependant
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sur la logique des prédicats du premier ordre [Chein et Mugnier, 2008] et dérivent des
réseaux sémantiques alors critiqués pour leur absence de sémantique formelle. Les LD
combinent une sémantique logique précise et des procédures de raisonnement efficaces.

Il n’existe donc pas de systéme de représentation optimal. D’apreés [Rich et Knight,
1991], le choix d’un formalisme doit prendre en considération les quatre aspects sui-

vants :

e expressivité, la capacité a représenter les connaissances requises et pertinentes
du domaine. Autrement dit, qu’est-ce qui peut étre représenté et qu’est-ce qui
ne peut pas 'étre [Davis et al., 1993]; e.g. est-il possible de représenter qu'une
personne peut conduire un véhicule, mais qu’'une seule personne & la fois peut

la conduire ?

o extensibilité, la capacité a acquérir de nouvelles connaissances (en utilisant des

méthodes automatisées).

o ['adéquation inférentielle, la capacité & manipuler les connaissances représentées

par un mécanisme de raisonnement valide.

o lefficacité calculatoire, la capacité a guider le mécanisme de raisonnement dans

le choix des inférences a appliquer pour une résolution plus rapide.

De plus, Davis et al. [1993] rappellent que la représentation des connaissances est un
moyen d’expression et de communication des expressions humaines. Par conséquent,
les auteurs jugent nécessaire de prendre en considération la facilité pour l'utilisateur

de parler et penser dans le langage de représentation choisi.

Bien que différents formalismes puissent étre mobilisés pour la représentation des
expériences et la constitution d’une base d’expériences exploitable, nous utiliserons
dans le cadre de nos travaux le formalisme des Logiques de Description. Les LD
se sont nourries et enrichies des formalismes qui leur sont antérieurs et permettent
un compromis entre expressivité et complexité de raisonnement. Elles sont en outre
supportées par différents langages issus du Web Sémantique et sont aujourd’hui le
formalisme le plus largement adopté pour la représentation d’ontologies (vocabulaires
controlés, schémas...).

Nous introduisons succinctement le formalisme des Logiques de Description dans la
section qui suit. Nous ferons ensuite le paralléle avec les formalismes de représentation

des connaissances adoptés dans différentes approches de RetEx.

2.3.1 Logiques de Description

Les Logiques de Description (LD) forment une famille de langages de représenta-
tion des connaissances qui hérite des réseaux sémantiques et des Frames [Baader et al.,
2003]. Les LD se distinguent par une sémantique formelle basée sur la logique du pre-
mier ordre et la théorie des ensembles. De plus, elles proposent différents formalismes
de description ayant un pouvoir expressif variable et garantissant des mécanismes de

raisonnement décidables et une rapidité d’inférence.



38 Chapitre 2. Le Retour d’Expérience, une approche de Gestion des Connaissances

Les LD permettent de représenter les connaissances en définissant des concepts
(prédicats unaires), rdles (prédicats binaires) et individus (instances). Les concepts
modélisent des classes d’individus, les réles modélisent des relations possibles entre
individus. Les concepts et les réles sont organisés en hiérarchies par des relations de
subsomption.

Deux niveaux de représentation des connaissances sont généralement distingués
dans ce type de langage : le niveau terminologique et le niveau factuel ou assertionnel
qui définit des connaissances spécifiques. Cette conception est schématisée dans la

Figure 2.5.

e La T-Box (Terminological Box) introduit les connaissances générales d’un do-
maine d’application (i.e. terminologie ou vocabulaire du domaine) au travers de

la description des concepts et des relations liant ces concepts.

e La A-Box (Assertion Box) décrit un état spécifique du domaine, elle contient
les individus qui sont des instances de concepts. La définition de ces instances

doit étre conforme avec la T-Box de maniére a éviter toute inconsistance.

[ Langages de description ]
N\
/ Base de connaissances \
T-Box Terminologie A-Box
- Termes (noms de concepts, roles) Assertions
- Contraintes (constructeurs) ) ) ) ) _
Natural Disaster(hurricaneDorian)
NaturalDisaster = DisasterType af fected By(bahamas, hurricaneDorian)
NaturalDisaster = DisasterType I
—“ManMadeDisaster
7y )
| |
[ Raisonnement, (moteur d’inférence) ]

FIGURE 2.5 — Représentation d’une base de connaissances basée sur les Logiques
de Description, d’aprés [Baader et al., 2003].

La T-Box et A-Box forment la base de connaissances (informations structurées et
représentées par un formalisme donné, permettant des traitements automatisés). La

T-Box peut étre assimilée & une ontologie, « une spécification formelle et explicite

d’une conceptualisation partagée » [Studer et al., 1998|.

A partir des concepts et roles atomiques (noms des concepts et des roles), les
LD permettent de construire des descriptions complexes des concepts et des roles
formées au moyen de constructeurs (conjonction, disjonction, négation, restriction...).
Ces axiomes terminologiques peuvent étre de deux formes : une équivalence ou une
relation d’inclusion entre concepts (e.g. C, D) ou entre roles (e.g. R, S) : C = D,
R=S CLC D, RC S. Les axiomes assertionnels exprimeront 'instanciation d’un

concept, C(a), ou un role entre deux instances R(ap, az).
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Les logiques de description se déclinent en plusieurs langages qui se distinguent
par leurs degrés d’expressivité et de complexité. Chaque logique de description est
définie par un ensemble de constructeurs logiques, plus le nombre de constructeurs
est important plus la logique sera expressive et potentiellement complexe. La logique
minimale est nommée Attributive Langage (AL). Elle est peu expressive mais peut
étre enrichie par des constructeurs de concepts permettant d’exprimer la disjonction
(la logique est notée ALU), la négation (notée ALC), etc. Les principales logiques de
description, les constructeurs qui les composent et leur syntaxe sont détaillés dans
[Baader et al., 2003]. Nous proposons en Annexe B.1 des exemples détaillés d’asser-

tions.

Les LD ne permettent pas uniquement de représenter et stocker une terminologie
et des assertions, mais permettent également de raisonner dessus. Les mécanismes
de raisonnement peuvent avoir lieu au niveau terminologique et assertionnel [Baader
et al., 2003]. Au niveau terminologique, les principales taches d’inférence vont porter

sur .

e La subsomption : il s’agit de vérifier si un concept est plus général qu’'un autre

concept en se basant sur les relations de subsomption (inclusion);

e La satisfaisabilité : il s’agit d’identifier les inconsistances dans la base en vérifiant
si lexpression d'un concept ne désigne pas le concept vide (déterminer si une

description n’est pas contradictoire).

Les mécanismes d’inférence vont également permettre de vérifier ’équivalence entre
concepts, et I'exclusion mutuelle entre concepts (autrement dit identifier les concepts
disjoints).
Au niveau assertionnel, les principaux problémes d’inférence vont étre :

e le contrdle de la cohérence de la base : il s’agit de vérifier si I’ensemble d’asser-

tions défini dans la A-Box est cohérent avec la T-Box.

e la vérification d’instances : vérifier que chaque instance respecte la définition de

son concept.

La vérification de la satisfaisabilité des descriptions et la vérification de la cohérence
des assertions sont particuliérement utiles pour déterminer si la base de connaissances
a du sens [Baader et al., 2003].

Enfin, il est important de souligner que les Logiques de Description impliquent
de raisonner en monde ouvert (OWA)!. En représentation des connaissances, 'TOWA
signifie que la connaissance exprimée dans le systéme est incompléte. Par conséquent,
si un fait (affirmation) n’est pas spécifié dans le systéme, il est inconnu mais pas
nécessairement faux. Cette vision s’oppose & celle de I'hypothése de monde fermé
(CWA), traditionnellement utilisée dans les bases de données dans lesquelles tout fait

non contenu dans la base est alors considéré faux. La sémantique de la A-Box différe

1. OWA : Open World Assumption. CWA : Closed World Assumption.
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donc de celle des bases de données. L’absence d’information est interprétée comme un
manque de connaissance dans le premier cas, et comme une information fausse dans
le second. Le caractére infini du domaine et P’OWA considérés dans les LD sont des
caractéristiques distinctives de ce langage au regard d’autres langages de modélisation

considérés pour les bases de données [Baader et al., 2003].

La grande richesse sémantique et les possibilités d’inférences associées aux LD
en font un formalisme de représentation des connaissances largement utilisé pour la
construction d’ontologies. De plus, les langages standardisés issus du Web Sémantique
(RDF(S), OWL...) ! et proposés par le W3C 2 s’appuient sur le formalisme des LD et
permettent la description d’ontologie et de ressources du web. Ces spécifications sont
les éléments centraux du Web Sémantique et fournissent un cadre pour la gestion des
ressources, l'intégration, le partage et la réutilisation des données sur le Web. Actuel-
lement, une quantité croissante de sources de données structurées ou semi-structurées
(jeux de données, vocabulaires, ontologies) et interconnectées composent le web des
données (linked data). Comme illustré dans la Figure 2.6, de nombreuses sources de
données — disponibles dans différents domaines, e.g. géographie...— sont exprimées en
RDF et reliées les unes aux autres. Elles forment un réseau de données caractérisées
sémantiquement facilitant ainsi leur réutilisation dans d’autres contextes et consti-
tuent par conséquent des ressources de valeur (e.g. modélisant de la connaissance a

priori).

Legend Linguistics
Media

FIGURE 2.6 — The Linked Open Data Cloud (https://lod-cloud.net/) : en-
sembles de données disponibles et interconnectés composant le Web des données.

Une description des langages du Web sémantique, RDF(S)/OWL, sur lesquels
nous nous baserons est proposée en Annexe B.2. RDF établit un cadre général et
standardisé pour la description de ces ressources. Le standard RDF(S) enrichit son

expressivité en introduisant des éléments de modélisation permettant de définir les

1. RDF : Ressource Description Framework [Manola et Miller, 2004],
RDFS : Ressource Description Framework Schema [Brickley et Guha, 2004],
OWL : Ontology Web Langage.

2. W3C : World Wide Web Consortium.
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concepts et les relations (typage des ressources). Le langage OWL (Web Ontology
Language) apporte une plus grande sémantique et permet la description d’ontologies

complexes.

Pour conclure, le formalisme des LD, au dela de ses atouts en termes d’expressivité
(représentation des différents types de connaissances mobilisés dans le RetEX) et de
complexité, est facilement opérationnel grace aux langages recommandés par le W3C.
De plus, il existe de nombreux outils et éditeurs d’ontologies tels que Protégé (logiciel
open source). Ce dernier permet la construction, la lecture, la sauvegarde d’ontologies
et leur peuplement dans la plupart des langages (RDF(S), OWL, etc.). Différents
raisonneurs et moteurs d’inférence (e.g. HermiT, Fact++, Pellet) peuvent étre utilisés
avec Protégé; leur choix est fonction, entre autres, de 'expressivité supportée.

D’autres formalismes et représentations peuvent cependant étre mobilisés pour le

RetEx, nous en proposons un apercu dans la section suivante.

2.3.2 Formalismes mobilisés pour la représentation de I’expérience

Pour représenter et garder la trace des expériences, la plupart des approches de
RetEx de type statique — et certains systémes de RaPC, tels que le textual Case-Based
Reasoning — s’appuient sur la définition de fiches, rapports d’incidents ou autres formes
textuelles généralement exprimées en langage naturel, ne disposant pas de sémantique
formelle. Nous ne discuterons pas de ces formes semi ou non structurées de I’expérience
dont le traitement fait appel a des techniques de Recherche d’'Information (RI) et de
Traitement Automatique de la Langue (TAL) qui sont hors du cadre de ces travaux.

La mise en ceuvre d’une approche de RetEx dynamique visant la découverte de
nouvelles connaissances nécessite elle de s’appuyer sur une représentation formelle.
Compte tenu du faible nombre de travaux étudiant ce type de RetEx, nous nous ap-
puyons dans un premier temps sur les formalismes et modes de représentation utilisés
et éprouvés dans le RaPC, ot un cas n’est autre que la représentation d’une expé-
rience. Dans un second temps, nous considérerons les approches spécifiques de RetEx
dynamique. Les différentes représentations de 'expérience adoptées ainsi que le traite-
ment ou non des données imparfaites associées a celles-ci sont résumés dans le Tableau
2.2.

Plusieurs formalismes classiques issus de la Représentation des Connaissances ont
été étudiés pour la représentation des cas. Il n’existe pas de consensus sur le choix de
ce formalisme [El-Sappagh et Elmogy, 2015, mais il reste crucial pour le RaPC car
il conditionne et affecte directement efficacité des mécanismes de raisonnement sur
lesquels il est fondé (e.g. la recherche de cas).

Dans sa forme la plus simple, utilisée dans les premiéres approches de RaPC, la

formalisation des cas s’appuie sur une représentation vectorielle (vecteur de paires
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TABLEAU 2.2 — Synthése des différents formalismes utilisés pour la représentations
des expériences. A-V : Attribut-Valeur; OO : Orienté Objet ; GC : Graphes Concep-
tuels; LD : Logiques de Description. (X) signifie un des formalismes au choix.

Représentation Prise en compte de
A-V OO Frames GC LD données imparfaites
Meéthodes classiques de RAPC X)  (X) (X) non
Meéthodes de type KI-CBR X non
[Alexopoulos et al.,, 2010] , [El- % imprécision
Sappagh et Elmogy, 2015] ensembles flous
Rex-ECD [Potes Ruiz et al., 2014],
[Kamsu Foguem et al., 2008], [Ja- X non
brouni, 2012]
incertitude
Rex Cognitif [Beler, 2008] X modele des croyances
transférables

attribut-valeur) [Bergmann et al., 2006]. Cette approche est privilégiée pour des do-
maines d’application dont la théorie n’est pas clairement définie ou difficile & formali-
ser. En revanche, elle ne permet pas d’exprimer des relations entre les caractéristiques
des cas, ni de définir la connaissance du domaine. Par conséquent, elle n’est pas adap-
tée pour construire une structure de données pour des cas complexes [El-Sappagh et
Elmogy, 2015].

Les représentations structurées basées sur les Frames ou les représentations Orien-
tées Objet font également partie des approches traditionnelles pour la représentation
des cas. La représentation orientée objet, proche des Frames et équivalente en termes
d’expressivité, est généralement utilisée pour des applications industrielles [Bergmann
et al., 2006]. Les cas sont représentés comme une collection d’objets, chacun étant dé-
crit par un ensemble de paires attribut-valeur. Ces formalismes sont souvent adoptés
pour représenter des cas relativement simples, comportant par exemple un nombre
restreint de caractéristiques.

Cependant, lorsque la prise en compte de connaissances du domaine est néces-
saire pour enrichir les cas ! et améliorer Defficacité de la recherche de cas, la définition
d’ontologies devient utile; e.g. JCOLIBRI [Recio-Garia et Diaz-Agudo, 2006] basé sur
les LD. Les ontologies vont servir différents aspects du RaPC : la définition d'un vo-
cabulaire pour décrire les cas, la réutilisation de connaissances existantes acquises,
les phases de raisonnement (mesures de similarité sémantique entre les cas). Plus
récemment, dans le cadre de ces systémes de RAPC basés sur des ontologies, la repré-
sentation de connaissances imprécises a été abordée, e.g. [Alexopoulos et al., 2010;
El-Sappagh et Elmogy, 2015]. La logique floue est utilisée pour manipuler et traiter
des connaissances imprécises (ontologies floues et mesures de similarité sémantique

floues).

1. La littérature fait référence aux approches de RaPC intégrant la connaissance du domaine sous
le terme de Knowledge-Intensive CBR (Case-Based Reasoning).
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Les représentations de type ontologiques mais basées sur le formalisme des Graphes
Conceptuels (GC) ont également été étudiées pour la formalisation du retour d’ex-
périence dans des travaux sur le RetEx, proches des démarches que nous souhaitons
mettre en ceuvre : [Potes Ruiz et al., 2014 ; Kamsu Foguem et al., 2008 ; Jabrouni,
2012]. Le formalisme des GC qui dispose d’un sémantique formelle et offre des pos-
sibilités de structuration de la connaissance permet la mise en ceuvre de traitements
automatiques. Les GC présentent également un compromis vis-a-vis de I'expressivité
et de la complexité des raisonnements qui peuvent étre appliqués. Cependant, c’est
la représentation graphique des GC, facilement compréhensible et intuitive qui mo-
tive plus amplement ce choix de représentation au regard d’autres formalismes, tels
que les LD, qui auraient également pu étre utilisés. En contrepartie, les mécanismes
d’inférence sur ces modéles qui tirent partie de la théorie des graphes et reposent prin-
cipalement sur des opérations de projection [Chein et Mugnier, 2008|, peuvent étre
coliteux en temps de calcul.

Enfin, dans ses travaux sur le RetEx, Beler [2008] définit un langage hybride pour
la représentation de I’expérience. La représentation orientée objet est couplée avec le
modéle des croyances transférables pour exprimer 'incertitude. Ce formalisme répond
a deux exigences : avoir un langage suffisamment intuitif et naturel pour faciliter son
utilisation pour les experts du domaine ; représenter de maniére explicite 'incertitude

liée aux informations contenues dans la base d’expériences.

2.4 Bilan

Au regard des définitions et classes de RetEx qui ont été présentées précédemment,
nous proposons de délimiter la démarche de Retour d’Expérience & laquelle nous
nous intéressons dans le cadre de nos travaux. Ce positionnement sera précisé dans le
Chapitre 3.

Le Retour d’Expérience est assimilé a une démarche structurée visant & capitaliser,
traiter et exploiter les informations issues de l'analyse de situations passées jugées
positives ou négatives et dont la finalité est de tirer des enseignements de ’analyse de
ces expériences, pouvant étre réutilisés dans de nouvelles situations comparables— cette
définition est adaptée de [Clermont et al., 2007|. La démarche de Retour d’Expérience
vise donc la découverte de nouvelles connaissances & partir de 'analyse a posteriori
de plusieurs situations et de leur généralisation ; ce RetEx peut étre qualifié de RetEx
« dynamique » et « ex-post ».

Dans ce contexte, nous nous inscrirons plus particuliérement dans la lignée des
travaux de [Potes Ruiz et al., 2014] et [Beler, 2008].

Les premiers proposent une approche de Rex-ECD visant la découverte de régles
d’association & partir de I’analyse d’une base d’expériences basée sur les GC. Ces

travaux traitent cependant de bases de données volumineuses sur des expériences de
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conception dans un domaine industriel avec des processus et procédures bien établis.
De plus, les auteurs font le choix de s’affranchir du caractére imparfait des données.

Les seconds travaux, plus proches d’une démarche de RAPC (recherche d’expé-
riences similaires) adressent deux problématiques intéressantes : (i) un nombre res-
treint d’expériences qui les améne & se placer dans une démarche de RetEx cogitif,
intégrant des analyses expertes; (ii) la prise en compte de l'incertitude associée aux
données par le biais du modéle des croyances transférables.

Nous verrons dans le chapitre qui suit que ces deux travaux abordent des problé-

matiques semblables aux nétres sans pour autant les considérer simultanément.
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Chapitre 3

Approche générale
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Dans le premier chapitre, nous avons présenté différentes approches de RetEx
pouvant étre décrites au travers d’'une architecture générique comportant trois phases :
la capitalisation, le traitement et la réutilisation des expériences. Malgré l'intérét
croissant que les démarches de RetEx géneérent pour la gestion et la valorisation du
patrimoine immatériel des organisations, nous avons pu constater que leur mise en
ceuvre se heurte & un certain nombre de limitations humaines, organisationnelles ou
techniques.

La représentation des expériences constitue un élément central dans une démarche
de RetEx supportant la formalisation, le stockage (base d’expériences) et le traitement
des expériences. A cet effet, une seconde partie s’est intéressée aux formalismes de
représentation des connaissances dans le domaine du RetEx.

Ce chapitre se concentre sur le positionnement de nos travaux au regard de ces
éléments de I’état de I'art et sur la présentation générale de 'approche proposée. Une
premiére section est plus particuliérement dédiée a la délimitation du probléme et
A lidentification des limites techniques auxquelles nous souhaitons répondre. Nous
détaillons 'approche proposée dans une seconde section. Elle comporte trois grandes
étapes mobilisant des techniques issues de divers domaines, en particulier : 'Ingénierie
des Connaissances (IC), I’Aide & la Décision Multicritere (MCDA) et 'Extraction de



46 Chapitre 3. Approche générale

Connaissances a partir de Données (ECD). Nous précisions U'intérét de leur couplage
au sein du processus de RetEx afin de répondre aux limitations techniques identi-
fices et indiquons les contributions associées. Enfin, nous introduisons les éléments
de formalisation du probléme et les notations qui seront utilisées pour présenter nos

contributions dans les chapitres suivants.

3.1 Positionnement des travaux

3.1.1 Objectifs et spécificités de approche de RetEx étudiée

L’étude des différents modeéles et méthodes de RetEx présentée dans le Chapitre 2
a permis de souligner qu’un certain nombre de challenges restent ouverts pour I’amé-
lioration de la mise en ceuvre des différentes types de RetEx au sein d’une organisation.
Dans le cadre de nos travaux, nous nous concentrons sur une certaine typologie
de RetEx qui nous semble proposer des challenges intéressants liés a 'automatisation
du RetEx et encore peu traités dans la littérature. Nous délimitions le périmétre et

les spécificités de ce RetEx ci-dessous :

(1) RetEx positif et négatif. Le RetEx repose sur la capitalisation et I’analyse
de situations positives ou négatives. Les expériences & capitaliser peuvent étre aussi
bien des succés que des échecs, illustrant la mise en ceuvre de bonnes pratiques ou, au
contraire, des décisions et actions conduisant & des événements négatifs. Rappelons
que ce second cas (RetEx négatif) est le plus largement abordé dans la littérature.
Cependant, dans une démarche d’amélioration continue et de préservation des connais-
sances expertes au sein d’une organisation, le RetEx positif nous semble tout autant
pertinent et nécessaire. Les expériences positives contiennent d’une part, des solutions
éprouvées et justes qu’il est primordial de capitaliser pour garantir la performance de
I'organisation ; et d’autre part, la remémoration et le partage de ces expériences po-
sitives ne sont pas confrontés & la réticence des acteurs. Ainsi, la démarche a laquelle
nous nous intéressons devra permettre la valorisation des connaissances et ’identifica-
tion d’enseignements dans ces deux configurations, — i.e. situations & éviter ou bonnes
pratiques a reproduire. Nous considérerons par la suite que la notion de succés ou
d’échec associée a une expérience passée exprime un degré de satisfaction par rapport

a des objectifs & atteindre.

(2) RetEx dynamique. La finalité du RetEx concerne la découverte de nouvelles
connaissances, assimilées & des lecons ou enseignements et issues de I’analyse de la base
d’expériences passées. Cette démarche visant & inférer de nouvelles connaissances peut
étre qualifiée de RetEx « dynamique ». Au regard de I’état de I’art, cet aspect dyna-
mique dans les démarches de RetEx (création de connaissance et en particulier sous
la forme d’enseignements) nous semble moins exploré. En effet, 'analyse des expé-
riences passées et donc l'identification des enseignements reposent généralement sur

des analyses expertes subjectives, offrant ainsi des possibilités d’automatisation. Nous
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aborderons par la suite les problématiques techniques que peuvent soulever de telles

approches.

(3) RetEx a posteriori. La démarche de RetEx sera menée a posteriori. Au-
trement dit, 'analyse ne portera que sur des expériences — situations — passées pour
lesquelles il sera possible de formuler ou de déterminer leur succes ou échec global (i.e.
Patteinte des objectifs visés). Par ailleurs, ces expériences traduisent des connaissances
mises en ceuvre dans des situations spécifiques, et ou la connaissance recherchée (i.e.
Penseignement) n’est pas deéfinie clairement en amont de la démarche de RetEx. La
démarche de RetEx que nous étudierons s’apparentera donc & une approche de RetEx

conduite ex-post.

(4) RetEx sur des processus a forte composante humaine. Le champ d’ap-
plication de la démarche de RetEx a laquelle nous nous intéressons ne porte pas sur
des expériences techniques (e.g. incidents sur des équipements...). En effet, il porte sur
des expériences définies de manieére générique par un ensemble de choix — concernant
une stratégie d’action, des ressources & mobiliser — effectués dans un contexte donné
pour répondre a des objectifs prédéfinis. Ces choix mobilisent la connaissance experte
détenue par un groupe d’acteurs. Nous assimilons ce type d’expériences & des projets
qui pourraient étre menés par des organisations humanitaires et de développement,
ou encore dans des secteurs présentant des contraintes similaires de gestion de crise,
de stress, tels que la sécurité civile. Dans notre contexte applicatif, les expériences
correspondront plus particulierement aux différentes missions (projets) menées par
Porganisation humanitaire Médecins Sans Frontiéres.

Ces projets ne sont pas guidés par des systémes techniques ou des processus clai-
rement définis contrairement par exemple & des activités de conception, des processus
industriels, etc. Ils reposent sur une forte composante humaine et dépendent sensible-
ment du contexte dans lequel ils sont menés. De plus, ces projets présentent certaines

spécificités, contraignantes pour la mise en ceuvre d’un processus de RetEx :

e le témoignage oral et les activités de briefing/débriefing occupent souvent une

place centrale pouvant conduire & un manque de formalisation ;

e compte tenu du contexte d’urgence dans lequel ces projets ont lieu, il s’avére
difficile d’obtenir une caractérisation précise de la situation et du contexte dans
lequel les décisions doivent étre prises, celles-ci peuvent alors étre guidées par

une part d’intuition, difficile & capturer;

e la collecte des informations a posteriori et pas nécessairement formalisées ainsi
que le turn-over fréquent des employés peuvent induire une certaine imprécision

voire une perte d’informations sur les expérience passées.

Ces différents éléments affectent le recueil des données et leur qualité, substrat sur le-

quel se base toute démarche de RetEx et qui, par conséquent, la rendent plus difficile.



48 Chapitre 3. Approche générale

Nos travaux ont pour ambition de contribuer a ’amélioration d’un processus de Re-
tEx présentant les caractéristiques précédemment décrites. Plus spécifiquement, nous
nous intéressons & la définition d’une approche semi-automatisée permettant d’inférer
des enseignements génériques a partir de ’analyse d’expériences passées similaires.

Classiquement, 'analyse des expériences passées et 'identification des lecons conte-
nues dans ces expériences (i.e. connaissances) sont effectuées manuellement par un ou
plusieurs experts (cf. processus de Legons Acquises, Section 2.2.2.3). Une tache fasti-
dieuse et chronophage que nous proposons d’accompagner au moyen de techniques de
découverte de connaissances afin d’identifier de facon semi-automatisée ces enseigne-
ments. Il s’agit, au deld de limiter I'investissement humain, de controler la part de sub-
jectivité qui peut étre induite lorsque ces enseignements sont identifiés manuellement.
En effet, les experts responsables de 'analyse de 'expérience et de l'identification des
enseignements sont plus susceptibles de rechercher et d’accorder de I'importance a
des enseignements qu’ils ont déja observés et proches de leur propre vécu.' Or, on
peut estimer qu’un enseignement sera d’autant plus intéressant s’il revét un caractére
inattendu, voir contradictoire avec des connaissances existantes ou des attentes; il est
alors porteur d'une nouvelle connaissance [Silberschatz et Tuzhilin, 1996].

Le processus de découverte de connaissances doit permettre éventuellement d’iden-
tifier, de détecter des connaissances nouvelles et utiles (e.g. corrélations, relations) qui

ne le seraient pas nécessairement par les experts en raison :
(i) des biais et de I'influence liés a leurs propres expériences et connaissances ;

(ii) de la volumétrie des données. L’¢tude exhaustive de toutes les relations ou éven-
tuels liens de causalités entre les caractéristiques d’une expérience et son suc-
cés/échec et ce a partir du recoupement de différentes sources représenterait une
réelle difficulté pour les experts. Intuitivement, ils vont mettre en relation les
éléments qui semblent les plus vraisemblables ou évidents & leur yeux, laissant

d’éventuelles nouvelles connaissances inaccessibles.

De plus, 'objectif est ici de mettre en paralléle plusieurs expériences pour identifier
des enseignements génériques alors que les processus de RetEx cherchent générale-
ment & identifier une ou des lecons issues d’une expérience spécifique. Celles-ci sont
donc fortement contextualisées et difficiles & mobiliser dans de nouvelles situations
[Villeval et Lavigne-Delville, 2004 ; notons par ailleurs que dans le RaPC (Raison-
nement & Partir de Cas), la réutilisation des cas n’est permise que grace a la phase
d’adaptation des cas a une situation & résoudre. Dans notre contexte, la comparaison
de plusieurs expériences devient une tache d’autant plus compliquée pour un expert et
souligne la nécessité de supporter ce processus par des traitements (semi-)automatisés.
En effet, comme mentionné précédemment chaque expérience peut étre qualifiée par
une quantité importante d’informations — i.e. toutes les caractéristiques permettant

une description compléte de 'expérience. Par conséquent, le nombre de combinaisons

1. Biais de dissonance cognitive : 'expert sera plus enclin a accepter de nouvelles informations
cohérentes avec celles qu’il posséde, et rejeter celles contradictoires.
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possibles entre ces caractéristiques sera d’autant plus grand, et mériteront d’étre com-

parées entre les différentes expériences.

L’application de traitements automatisés pour identifier cette connaissance néces-
site de représenter les informations associées aux expériences sous une forme compré-
hensible et exploitable par la machine. Or, le RetEx traite de données réelles issues
du "terrain", décrivant les caractéristiques d’une situation, un événement, etc., et qui
sont par nature imparfaites. Par exemple, dans notre contexte d’étude, les informa-
tions associées aux missions menées par les organisations humanitaires peuvent étre
imprécises, e.g. "la mission a mobilisé entre 5 et 7 logisticiens”, "“les routes sont trés
endommagées ou wmpraticables". Les information peuvent également comporter de
I'incertitude : "il nous a été rapporté que des vols de rations ont eu liew dans le camps
de maiduguri", "il est probable qu’une distribution de rations soit également mise en
place par le World Food Program".

La représentation de ces données est par conséquent plus complexe et souléve
de nouvelles problématiques. Bien que de nombreux cadres théoriques existent dans
la littérature pour modéliser les informations imparfaites, les systémes de gestion
de connaissances font généralement abstraction de cet aspect contraignant. De plus,
la prise en compte de telles données complexifie la mise en ceuvre des traitements
automatisés. Si des techniques d’analyse de données ont été proposées pour le cas
de données incertaines, il existe encore peu de travaux traitant de 'imprécision. La
modélisation de I'imprécision impacte le traitement de 'information et se répercute

directement sur les résultats inférés.

3.1.2 Problématique et objectifs

La finalité de I’approche de RetEx étudiée dans nos travaux est d’inférer des en-
seignements & partir de ’analyse d’expériences passées similaires. Les expériences
peuvent étre définies par un ensemble de caractéristiques décrivant les activités, les
décisions prises et le contexte dans lequel elles ont été mises en ceuvre. Un jugement
ou une évaluation peut y étre associé traduisant le degré de satisfaction global (i.e.
succes/échec) associé a posteriori a cette expérience au regard des objectifs fixés.

L’objectif est donc plus spécifiquement de distinguer des relations entre ’évalua-
tion a posteriori du succeés/échec d’expériences similaires et les caractéristiques de ces
expériences qui I'impactent (i.e. identifier les divergences ou similitudes entre les expé-
riences expliquant leur succeés ou échec). Ces liens pourront par la suite étre exploités
pour formuler des enseignements, mobilisables dans la gestion de nouvelles situations
(recommandations) ou & des fins de formation.

Nous estimons qu’il est nécessaire dans cette démarche de RetEx de considérer le
caractére imprécis et incomplet des informations qui vont permettre de caractériser
les expériences. Plusieurs raisons motivent ce choix. Il s’agit dans un premier temps de

représenter le plus fidélement possible les expériences. Nous ne souhaitons pas risquer
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de considérer une information potentiellement erronée en transformant une informa-
tion imprécise et information précise (hypotheése); elle pourrait par la suite induire
des inférences biaisées ou fausses. De plus, compte tenu du type d’expériences sur le-
quel porte le RetEx, les informations proviennent essentiellement de sources humaines.
Elles présentent, selon nous, un plus fort potentiel d’imprécision du fait que les in-
formations considérées soient souvent collectées a posteriori (& la différence de RetEx
sur des événements techniques, ol les informations sont acquises par des capteurs et
stockées en temps réel). En revanche, nous ne tiendrons pas compte de la fiabilité
de linformation (i.e. pas d’incertitude). Par ailleurs, notre contexte nous ameénera a
traiter un faible nombre d’expériences!, il semble raisonnable d’en tenir compte. En
effet, dans ce contexte, conserver et exploiter toute I'information disponible méme si
elle est imparfaite parait opportun.

Le nombre limité d’expériences souléve de nouvelles problématiques pour la mise
en ceuvre de traitements automatisés généralement basés sur ’analyse statistique sur
un nombre de données trés large. Plusieurs stratégies peuvent étre adoptées pour y pal-
lier : adopter un formalisme approprié permettant de tirer parti et d’enrichir au mieux
les informations disponibles? ; s’appuyer sur I'expertise des acteurs de 1'organisation
(experts, décideurs), etc. Bien que les acteurs de 1'organisation soient indispensables
a tout processus de RetEx, une part de "amélioration du processus de RetEx passe
par la limitation de leur investissement (effort cognitif, subjectivité, temps dédié aux
taches du RetEx...). Un compromis entre le besoin d’intégrer 'expertise pour la fia-

bilité et I’enrichissement du RetEx et 'investissement des acteurs doit étre trouvé.

La quantité et la qualité des informations disponibles vont donc directement condi-
tionner les cadres théoriques et techniques mobilisés dans les phases de capitalisation
et de traitement des expériences. L’approche générale que nous proposons est présen-

tée dans la section suivante.

3.2 Approche générale proposée

L’approche de RetEx proposée vise & inférer des enseignements de facon semi-
automatisée & partir de 'analyse d’expériences passées qui pourront par la suite sup-
porter la prise de décision ou contribuer & la formation des acteurs de ’organisation.
FElle s’articule autour de trois grandes étapes illustrées dans le schéma général pro-
posé dans la Figure 3.1. Cette approche repose sur trois domaines : I’Ingénierie des
Connaissances (IC), les méthodes MCDA, et les techniques d’ECD.

La premiére étape (A) est deédiée a la capitalisation des expériences; elle a pour

objectif de valoriser les informations associées aux expériences vig la définition d’une

1. Un nombre limité de missions menées chaque année, volonté de traiter les plus récents (parties
prenantes toujours présentes au sein de l'organisation).

2. i.e. un nombre restreint d’observations mais les qualifier de maniére assez riche, notamment via
des sources externes susceptibles, elles, d’étre trés fournies.
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base de connaissances RDF qui permettra de décrire de fagon, riche, formelle, et
standardisée les expériences.

La base d’expériences ainsi constituée permettrait dans 'absolu d’y appliquer di-
rectement des techniques d’analyse de données permettant d’extraire de nouvelles
connaissances (i.e. enseignements). Nous proposons cependant d’intégrer une étape
en amont de cette phase de traitement. Celle-ci (i.e. Etape B) a pour objectif de faci-
liter et de guider 'identification d’enseignements d’intérét pour 'organisation. L’idée
est de déterminer les facteurs qui contribuent le plus fortement au succés ou & 1’échec
d’expériences similaires dans un contexte contraint en termes de quantité de données.
Il est alors pertinent de rechercher des enseignements portant prioritairement sur ces
éléments. De plus, considérer un contexte d’imprécision augmentera considérablement
I’espace de recherche des connaissances. Cette étape permettra de diminuer considé-
rablement cet espace. La procédure proposée se base sur une méthode MCDA.

L’étape de traitement (C) est donc abordée dans un troisiéme temps. Elle tire
parti des résultats des deux étapes précédentes : une base d’expériences similaires
formalisées (A), et les résultats issus de I’évaluation (B) et ce en vue d’inférer des
enseignements d’intérét. Cette étape a donc pour but d’identifier des caractéristiques
communes entre les missions pouvant expliquer la performance observée sur les critéres
d’évaluation, et en particulier ceux dont la contribution au succés/échec global des
expériences semble importante. Nous proposons d’identifier ces relations sous la forme
de régles d’association. Des hypothéses d’enseignements pourront étre formulées a
partir des régles détectées et validées.

Des collaborations homme-machine définies aux différentes étapes viennent sup-
porter le processus de RetEx. Ces interactions avec les experts du domaine et les
décideurs permettent de considérer leur expertise dans le modéle de RetEx et de
critiquer la pertinence des résultats.

Ces trois étapes sont introduites par la suite. Nous montrons l'intérét du couplage
IC, MCDA, ECD dans le cadre de la démarche de RetEx et des contraintes considérées.

Nous introduisons ensuite les éléments de formalisation du probléme.

3.2.1 Etape A - Formalisation des Expériences

Une grande quantité de données, retracant les décisions successives prises dans un
contexte spécifique, peut étre associée & chaque expérience passée et permet leur carac-
térisation. Ces données peuvent étre collectées auprés d’'une multiplicité de sources :
sources textuelles, bases de données, fichiers Excel, dires d’experts, rapports, retrans-
criptions... Elles sont généralement fortement hétérogénes, exprimées en langage natu-
rel et, par nature, souvent imparfaites puisque entachées d’imprécisions, incomplétes,
etc. Dans cette forme brute et faiblement structurée, les données sont alors difficile-
ment exploitables via des traitements automatisés.

L’objectif de cette premiére étape est donc de définir la base d’expériences néces-

saire & la démarche de RetEx envisagée. Il s’agit donc de :
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Représentation et formalisation Evaluation et identification des critéres d’intérét
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FIGURE 3.1 — Schéma général de approche de RetEx proposée décrivant les prin-
cipales étapes.

e définir un cadre de formalisation permettant de valoriser les données sur les

expériences passées (i.e une structure générique et standardisée) ;

e de constituer la base d’expériences, qui sera par la suite analysable par des

traitements semi-automatisés.

Différents formalismes étudiés dans le domaine de la Représentation des Connaissances
permettent de structurer et de formaliser les informations issues de ’expérience en vue
de les valoriser (voir Section 2.3). Le choix d’une représentation formelle pour la base
d’expériences, ici basée sur les Logiques de Description, présente de nombreux avan-
tages au regard du contexte d’étude fixé pour le RetEx, et méritent d’étre soulignés.
Cette représentation, qui se distingue par une sémantique formelle et une séparation
des connaissances terminologiques et assertionnelles, permet la mise en ceuvre de mé-
canismes de raisonnements automatisés. Ceux-ci permettent d’une part d’inférer de
nouveaux faits qui contribueront & 'enrichissement de la base d’expériences, et d’autre
part, de vérifier la consistance de celle-ci. Cette représentation formelle de la base d’ex-
périences supporte également des raisonnements inductifs menés, par exemple, dans le
cadre d’une analyse descriptive de la base — i.e. découverte de nouvelles connaissances
plus génériques. Notons qu’une maitrise entre le degré d’expressivité et la complexité
de raisonnement est permise par le choix des constructeurs utilisés. Ces différents
langages garantissent des mécanismes de raisonnement décidables, et une rapidité
d’inférence.

Cette représentation formelle offre par ailleurs la possibilité de définir, au travers
du modéle (ou schéma), de la connaissance a priori. Par exemple, une connaissance
a priori peut étre exprimée au sein de la T-box sur les ressources (informations)

caractérisant les expériences, e.g. Nigeria et Mali, qui qualifient la localisation de
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deux missions, correspondent & une évocation de AfricanCountry. Cette connaissance
a priori mérite d’étre prise en considération dans la comparaison des expériences et
exploitée pour distinguer des similitudes entre celles-ci.

Dans notre approche, la représentation choisie pour les expériences s’appuie plus
précisément sur les différents langages standardisés RDF, RDFS, OWL et SWRL
proposés par le W3C et basés sur le formalisme des LD. Les différents profils (£L£,
QL, RL) définis dans OWL 2 autorisent des degrés d’expressivité variables, et ainsi un
compromis entre expressivité et complexité de raisonnement (cf. Sections 2.3.1 et B.2).
De plus, I"utilisation de ces standards, développés pour le Web Sémantique et majori-
tairement utilisés pour la représentation d’ontologies, facilitent également la mise en
correspondance ou l'intégration d’ontologies et bases de faits existantes (e.g. méca-
nismes d’alignement, d’intégration...). Ce dernier point présente un réel intérét dans
notre cas, notamment pour la caractérisation du contexte associé aux expériences. Par
exemple, des connaissances disponibles sur des ressources géographiques utilisées pour
qualifier les expériences en termes de localisation (e.g. pays) pourraient étre intégrées,
telles que : la densité de population, le régime politique, ou les infrastructures associés
a cette ressource géographique, enrichissant ainsi la représentation des expériences.
Enfin, ces langages ont aussi ’avantage important d’étre trés largement étudiés et
outillés (éditeurs, moteurs d’inférence. .. ), facilitant ainsi leur utilisation.

Cette représentation formelle présente de nombreux avantages en termes d’enri-
chissement des données et donc, dans notre cas, des possibilités pour établir une des-
cription plus riche des expériences dans un contexte de données limitées et imprécises.
Notons toutefois que, bien que ces mécanismes contribuent a améliorer "qualitative-
ment" la base d’expériences, ils ne résolvent pas directement le probléme du faible

nombre d’observations (i.e. nombre limité d’expériences).

Selon la réutilisation et les traitements des expériences qui sont envisagés, les com-
posantes de 'expérience qu’il est nécessaire de représenter peuvent varier. Dans notre
approche, nous considérerons les trois composantes suivantes pour la structuration de
Pexpérience : (i) le contexte, (ii) la réponse (les décisions prises pour répondre a une
situation dans un contexte donné, en accord avec une stratégie et des objectifs visés),
(iii) 'évaluation associée a posteriori a cette expérience (i.e. 'atteinte des objectifs
Vises).

Notre application est liée au secteur humanitaire et porte plus précisément sur
des missions de distribution de biens de premiére nécessité dans des situations d’ur-
gence. Les concepts et propriétés définis devront permettent de retranscrire et décrire
la réponse logistique mise en ceuvre et le processus décisionnel suivi dans un contexte
d’intervention particulier et son évaluation. Le contexte d’une mission peut étre carac-
térisé par différents attributs tels que sa durée, sa localisation, celle-ci peut elle méme
étre définie par un ensemble de caractéristiques telles que sa stabilité politique, sa
densité de population... Ces caractéristiques constituent autant d’éléments qui pour-

ront éclairer sur la stratégie de réponse adoptée et la justesse des choix qui ont été
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faits et donc le succés/échec de la mission.

Les choix associés aux différentes activités logistiques vont étre caractérisés par
exemple en termes de ressources mobilisées (i.e. moyens de transport, quantités...).
Enfin nous considérons que chaque expérience — i.e. mission dans notre cadre applicatif,
mais qui pourrait étre d’une maniére générale un projet — peut étre définie par son
degré de succés ou échec au regard d’un ensemble d’objectifs & atteindre. L’atteinte de
ces objectifs peut étre mesurée par un ensemble de critéres d’évaluation et définit la
performance globale (succes/échec) d’'une expérience. Ainsi, la composante évaluation
de D'expérience, correspond pour nous a la définition et & la caractérisation de ces
critéres d’évaluation. Notons que les expériences comparées étant similaires —i.e. pour
notre cas applicatif, méme type de problématique et d’activités logistiques —, ces
critéres seront communs & toutes les évaluations, et participent ainsi & la représentation
générique et partagée des expériences.

Il s’agira donc dans cette phase de modélisation d’identifier toutes les caractéris-
tiques utiles et pertinentes pour représenter les expériences passées selon les trois com-
posantes précédemment définies et suivant 'exploitation prévue, soit ici la recherche
de caractéristiques communes aux expériences pouvant expliquer leur succés/échec
global. Les choix de modélisation effectués, spécifiques au cas d’application, seront

détaillés dans le Chapitre 6 dédié a l'illustration de ’approche.

Cette premiére étape aboutit donc a une représentation formelle — basée sur les
standards du W3C (RDF(S), OWL, SWRL) - et générique des expériences suivant

trois composantes : contexte, réponse et évaluation.

3.2.2 Etape B - Guider le RetEx

L’objectif de la seconde étape est de guider le processus de Retour d’Expérience. A
partir de la base formelle d’expériences qui a été constituée dans ’étape A, I’objectif
final est d’identifier des relations traduisant I'impact des caractéristiques des expé-
riences sur la valeur prise par les critéres d’évaluation. Comme mentionné précédem-
ment, ce traitement pourrait étre appliqué directement. Cependant, nous proposons
ici d’identifier au préalable des éléments d’intérét sur lesquels focaliser le RetEx, au-
trement dit, il s’agit de restreindre ’espace de recherche des enseignements (i.e. régles
dans notre cas).

En effet, un grand nombre d’attributs (i.e. caractéristiques et critéres d’évaluation )
peut étre nécessaire pour qualifier de facon compléte une expérience, impactant ainsi
directement la taille de I'espace de recherche considéré pour 'identification des régles.

De plus, dans ’éventualité ot la base d’expériences peut étre enrichie par la mise
en correspondance avec des bases de données externes potentiellement volumineuses,
cet espace serait d’autant plus conséquent. La prise en compte et la représentation
de l'imprécision augmentent également considérablement cet espace. De ce fait, un
grand nombre d’associations possibles entre les caractéristiques des expériences et

leur performance sur les différents critéres d’évaluation considérés mériteraient d’étre
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étudiées. L’identification et la sélection des critéres les plus pertinents est donc une
étape clé pour cibler et délimiter I’espace de recherche. De plus, le nombre restreint
d’expériences dans la base (i.e. nombre d’observations sur chaque attribut) rend d’au-
tant plus difficile I'identification de régles pertinentes. Ces éléments soulignent donc
la nécessité de cibler au préalable des éléments d’intérét pour faciliter et favoriser
I'identification de regles d’intérét dans le processus de RetEx.

Cette restriction de ’espace de recherche pourrait étre traitée de différentes ma-
niéres. Nous pourrions, par exemple, tirer parti des méthodes d’apprentissage non-
supervisé telles que les techniques de réduction de dimensionalité, e.g. Analyse en
Composantes Principales (ACP). Elle sont classiquement utilisées pour l'extraction
de caractéristiques mais nécessitent des données conséquentes. Nous choisissons ici
d’utiliser les méthodes d’aide & la décision multicritére (MCDA) permettant d’éva-
luer et de comparer un ensemble de solutions, alternatives, actions au regard d’un
ensemble de critéres d’évaluation permettant de mesurer 'atteinte d’objectifs, parfois
conflictuels. Dans un contexte de RetEx, ces méthodes permettent de conserver une
interaction avec le décideur au travers de la définition de son modéle de préférence
qui gouverne le processus d’évaluation.

Dans un contexte MCDA, ’approche proposée pour cibler le RetEx consiste alors,
dans un premier temps, a évaluer le succés/échec — ou performance globale — de
chaque expérience au regard d’un ensemble de critéres d’évaluation préalablement
définis. Dans un second temps, sur la base de cette évaluation, 'objectif est d’iden-
tifier, parmi les critéres d’évaluation, ceux qui contribuent fortement & ’appréciation
de succeés/échec associée a une expérience. Le retour d’expérience sur des situations
similaires et répétées sera d’autant plus pertinent s’il est focalisé sur ces éléments. Au-
trement dit, I’étape de traitement qui suivra pourra se concentrer sur l'identification
de régles portant sur ces critéres d’intérét.

Nous choisissons ici de nous appuyer sur la méthode Electre Tri. Elle présente
certains avantages tels que la gestion de l'imprécision sur les évaluations (i.e. valeurs
sur les critéres) et dispose de procédures permettant de limiter la quantité d’infor-
mation demandée aux décideurs, deux aspects importants dans notre approche. Dans
le cadre de la méthode Electre Tri, nous proposons une procédure pour déterminer
la contribution des critéres a I’évaluation globale d’'une expérience et identifions le
sous-ensemble y contribuant le plus fortement.

Ces aspects seront traités de fagon approfondie dans le Chapitre 4, consacré a

Pétape (B) de 'approche.

3.2.3 Etape C - Découverte de régles

Les deux premiéres étapes introduites ont respectivement amené la définition d’une
base de connaissances formelles, et 'identification d’un sous-ensemble de critéres d’in-
térét. L’objectif de cette troisiéme étape est d’identifier les caractéristiques des ex-
périences pouvant expliquer la performance observée sur ces critéres d’intérét. L’hy-

pothése est faite ici d’un lien entre les performances globales des expériences, liées
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aux valeurs de performance sur les critéres, et leurs caractéristiques qui impactent la
valeur prise par ces critéres.

Il s’agit donc d’identifier cette connaissance en s’appuyant sur un processus d’ECD.
Celui-ci comporte en régle générale : une phase permettant la sélection et la prépara-
tion des données sur lesquelles les traitements mériteront d’étre appliqués; la phase
de traitement des données; puis, I’évaluation des résultats obtenus. La phase de trai-
tement est un processus non trivial d’identification de motifs ou modéles valides, nou-
veaux, potentiellement utiles et compréhensibles & partir des données [Fayyad et al.,
1996|. Différentes techniques d’analyse de données ont été développées dans la litté-
rature a des fins prédictives (e.g. classification, arbres de décision... ) ! ou descriptives
(e.g. clustering, motifs fréquents) basées sur la structure des données.

Dans le cadre de notre approche, la phase de traitement des données doit permettre
d’explorer tous les liens possibles entre les ensembles de valeurs d’attributs et de
critéres et d’analyser leur validité et intérét (aspect descriptif) et non de résoudre un
probléme spécifique. Nous nous placons donc dans un contexte d’apprentissage non-
supervisé (apprentissage a partir des observations), et proposons de nous appuyer
sur les techniques d’extraction de régles d’association. Elles permettent la découverte
de motifs fréquents et de corrélations d’un ensemble de valeurs d’attributs dans des
bases de données et connaissances. Les régles d’association (Association Rules, AR)
présentent 'avantage d’étre facilement interprétables, les motifs extraits peuvent étre
facilement compris par un utilisateur qui n’est pas familier de ces techniques. Elles
peuvent également étre exprimées facilement en langage naturel — i.e. interprétation
en enseignements. En outre, elles répondent & ’objectif de RetEx visé par nos travaux
et limitent la charge de travail des experts. Une régle est généralement définie comme
une implication (X — Y') entre un antécédent, X et un conséquent, Y qui représentent
des conjonctions de valeurs d’attributs dans une base de données. Il s’agit donc ici
d’identifier des régles dont I’antécédent porte sur les attributs caractérisant le contexte
et la stratégie mise en ceuvre et le conséquent porte sur la valeur prise par les critéres
d’évaluation, en particulier ceux identifiés au préalable comme étant d’intérét.

Dans notre contexte, 'implémentation d’un processus d’extraction de régles est

confronté & deux défis :

e la prise en compte et la représentation du caractére imparfait des données &

partir desquelles les régles mériteront d’étre extraites;
e l'identification de régles pertinentes pour les utilisateurs finaux.

En effet, il existe une littérature abondante dédiée a 1’étude des techniques d’extrac-
tion de régles. De nombreux algorithmes ont été définis pour extraire efficacement des
régles et ce pour plusieurs types de données (e.g. nominales, ordinales, quantitatives,
séquentielles) [Kotsiantis et Kanellopoulos, 2006]. Cependant, seulement quelques tra-
vaux étudient I'extraction d’AR dans le cas de données imprécises.

Une des problématiques principales dans 'extraction de régles dans de grandes

bases de données est d’identifier les régles intéressantes. L’évaluation de l'intérét des

1. Apprentissage supervisé.
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régles a donc également fait 'objet de trés nombreux travaux. Il n’existe pas de défini-
tion formelle de I'intérét d’une régle. Il est généralement considéré comme un concept
global couvrant différents aspects d’intérét pour une régle : fiabilité, concision, action-
nabilité... [Geng et Hamilton, 2006]. Ces caractéristiques peuvent étre évaluées par
différentes mesures objectives (basées sur les données) ou subjectives (dépendantes
du domaine d’application) définies dans la littérature. Cependant, dans un contexte
de données imprécises, aboutissant a la découverte de régles imprécises, le processus
d’évaluation de ces régles doit étre adapté. De plus, dans le cas d’une base de données
comportant un nombre limité d’observations, caractériser l'intérét de ces régles sera
d’autant plus délicat (limite des mesures objectives classiquement utilisées).

Dans cette troisiéme étape (C), nous proposons donc une approche d’extraction de
régles d’association permettant de prendre en considération des données imprécises et
de dériver des régles imprécises. Nous nous appuyons pour cela sur la théorie de I'évi-
dence, ou théorie des fonctions de croyance, permettant de représenter 'imprécision
et 'incertitude. Dans ce contexte, nous proposons une procédure de sélection visant
a identifier les régles les plus intéressantes pour l'utilisateur final. Nous définissons et
adaptons dans un premier temps des mesures objectives dans le cadre spécifique des
fonctions de croyance. Nous montrons également comment tirer parti de la connais-
sance a priori définie dans la représentation des expériences (i.e. taxonomies sur les
valeurs d’attributs) pour caractériser U'intérét des régles pour un domaine. La sélec-
tion comporte deux phases. La premiére est purement objective, la seconde utilise une
méthode MCDA — Electre I, méthode multicritére de sélection —, elle prend en compte

la subjectivité de 'utilisateur final (i.e. ses préférences) pour la sélection des régles.

Cette troisiéme étape permet donc l'identification et la sélection des régles impré-
cises qui pourront étre interprétées en enseignements. L’approche et les contributions

techniques proposées pour cette étape feront 'objet du Chapitre 5.

3.3 Notations

Nous introduisons dans cette section les principaux éléments de notation qui seront

utilisés dans les chapitres suivants.

3.3.1 Base d’expériences RDF et représentation d’intérét

La formalisation des expériences repose sur une représentation formelle basée sur
les LD, dont le choix a été motivé précédemment. Cette représentation permettra la
description des expériences, d’inférer éventuellement de nouveaux faits et d’enrichir la
base. Pour les phases de traitement envisagées dans la suite de 'approche (Evaluation
et orientation du RetEx (B), et Découverte de régles (C)), nous considérerons une
représentation attributs/valeurs.

La connaissance sur les expériences passées est donc exprimée au travers d’un en-

semble d’assertions, des triplets RDF, < sujet, predicat, objet >, formant un graphe
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RDF. Un exemple est donné dans la Figure 3.2, trois expériences, ici, des missions
de distribution y sont décrites via différentes propriétés. Celles-ci caractérisent direc-

tement (e.g. locatedIn) ou indirectement (e.g. situationVolatility) les ressources
mission_1, 2 et 3.

ex: maiduguriCentes

ex: DaccaCenter| . . s
ex: situationVolatility

ex: bangladesh

ex: provides
ex:mission_1

ex: mission_2

ex: score

ex: achievement

N: hasEvaluation

ex: moderate

ex: criteria

ex:eval_3

ex: provides

ex: provides

—> ex: locatedIn
ex: shelters —> ex: situationVolatility
—> ex: distributionPoint
ex: distribukionPoint
—> ex: hasEvaluation
ex: DolakhaDist. N ex: criteria
—> ex: score

Fi1GURE 3.2 — Exemple de graphe RDF pour la représentation des missions.

A partir de cette représentation, nous conserverons une représentation attributs/

valeurs. Cette représentation d’intérét pour le graphe de la Figure 3.2 est donnée dans
le Tableau 3.1.

TABLEAU 3.1 — Représentation d’intérét.

attributs . situation  distribution .
——————— provides locatedIn .. . achievement
observations volatility points
dy food nigeria unstable 2 moderate
da food bangladesh unstable 2 good
ds shelters  nepal stable 1 moderate

Les attributs correspondent aux propriétés (ou prédicats) représentées par les arcs du
graphe. La valeur associée & un attribut peut correspondre soit & I’'objet du triplet dans
lequel il est impliqué, soit étre définie & partir des propriétés topologiques du graphe.
Dans 'exemple proposé, les ressources qui nous intéressent, mission_1, mission_2,

mission_3, sont qualifiées par 5 attributs. Nous distinguons 3 cas, 'attribut est issu :
e d’une propriété directe, e.g. provides et locatedIn,

e d’une propriété indirecte, e.g. achievement, situationVolatility,
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e d’une propriété directe ou indirecte mais la valeur prise par cet attribut est dé-
finie par le nombre de relations établies avec chacune des ressources mission_1,
mission_2, mission_3 et non par la valeur des objets des triplets. C’est le
cas de la propriété distributionPoint dans I'exemple traité Figure 3.2 et Ta-
bleau 3.1. Deux relations sont par exemple établies avec ’entité mission_2 :
distributionPoint (mission_2, campl8) et distributionPoint(mission_2,
camp20). Ce ne sont pas les valeurs prises par cette propriété (i.e. les dénomina-
tions des points de distribution campl8, camp20) qui nous intéressent ici pour
caractériser la mission mais bien le nombre de points de distribution établis, soit

2 dans le cadre de la mission_2.

De maniére générale, nous considérerons donc par la suite, qu'une base d’expériences
D = {di,...,dn} est composée de m expériences '. Il s’agit donc de m observations
d'un ensemble d’attributs N = {1,...,n}. Chaque attribut ¢ € N prend des valeurs

dans un ensemble discret noté ©;.

3.3.2 Distinction des attributs : caractéristiques et critéres

Dans la représentation initiale des expériences, différentes informations peuvent
étre identifiées, celles liées au contexte et & la stratégie mise en ceuvre puis celles
relatives & I’évaluation a posteriori de 'expérience.

Dans l'illustration précédente, la propriété achievement correspond par exemple &
un criteére sur lequel porte une évaluation (e.g. eval_1) et a laquelle est associé un score
(e.g. good ou moderate dans I'exemple proposé). Ces informations seront exploitées
indépendamment dans I’étape B puis auront un réle distinct des autres attributs dans
I’étape C, puisqu’il s’agira de rechercher des relations entre les caractéristiques des
expériences et leur performance globale.

Pour les besoins de ’approche, nous distinguerons donc par la suite deux en-
sembles d’attributs : I # 0, I C N l’ensemble des attributs caractérisant le contexte
et la stratégie mise en ceuvre et J # 0, J C N \ I, 'ensemble des attributs liés a
I’évaluation de l'expérience, nous appellerons par la suite ces attributs j € J, des
critéres d’évaluation. Une expérience d € D sera évaluée sur ’ensemble de critéres J.

Notons que I’étape B de ’approche aura pour objectif d’identifier un sous-ensemble

de critéres d’intérét, soit J* C J.

3.3.3 Prise en compte de 'imprécision

Nous considérons maintenant que des informations imprécises peuvent étre enre-
gistrées sur les expériences passées. Par exemple, " la mission 1 s’est déroulée au
nigeria ow la situation est instable ou trés instable" est une information imprécise.
Cela signifie que l'expert hésite entre les valeurs unstable et veryUnstable pour
I’attribut Situational Volatility et ne peut étre plus précis. Dans ce contexte,

Pinformation sur la valeur d’un attribut (resp. critére) correspond a un sous-ensemble

1. i.e. elles correspondent aux 3 missions dans ’exemple précédent.
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de valeurs : lattribut ¢ € N prend alors une valeur dans I’ensemble A; C ©;. Lorsque
les informations sont précises A; correspond & un singleton.

Pour reprendre ’exemple précédent, I’observation d; est alors notée :

‘ provides located In sttuation volatility distribution pts achievement

d1‘ {food}  {nigeria} {unstable,veryUnstable} {2} {moderate}

3.3.4 Représentation des régles d’association

Dans I'étape C de 'approche, 'objectif est d’extraire des régles d’association a
partir de I’analyse de la base d’expériences D = {dy, ..., d,}. Une régle d’association
r notée r : X — Y exprime une relation entre un antécédent X et un conséquent Y.
Dans notre cas, la régle doit traduire la relation entre un ensemble de caractéristiques
observées sur les expériences et 'observation de certaines valeurs (performances) sur
les critéres d’évaluation. Nous nous concentrons donc sur un cas spécifique ou l'an-
técédent et le conséquent sont composés par des ensembles prédéfinis et disjoints
d’attributs, soient ici I et J formant une partition de I’ensemble d’attributs N.

L’antécédent X est une conjonction de valeurs observées pour les caractéristiques
des expériences, le conséquent Y est une conjonction de valeurs observées sur les
critéres d’évaluation. En considérant dans un premier temps des valeurs précises, on

note respectivement :

e X € |] ©;, X est un vecteur ou chaque composante est une valeur d’un attribut
icl
de I.

e Y € [] ©;,Y est un vecteur o chaque composante est une valeur d’un critére
Jje€J
de J.
Lorsque des informations imprécises sont prises en compte (i.e. A; C 0;, information
sur lattribut ¢ € I, resp. pour j € J, B; C ©;), les régles cherchées sont alors de la

forme :

T’A—)BOUA:HAZ,AZQGZ et B:HBjang@j
iel JjeJ
Nous nous concentrerons en particulier sur les régles portant sur les critéres identifiés

comme d’intérét, 'expression précédente peut donc étre restreinte & j € J*, J* C J.

3.4 Synthése

Nous proposons une approche permettant d’inférer de facon semi-automatisée des
enseignements a partir de l'analyse d’expériences passées et ce pour une certaine
typologie de RetEx. Celle-ci traite d’expériences positives ou négatives (succés/échec)
qui reposent sur des processus a forte composante humaine intégrant la connaissance

des experts et une part de subjectivité. Différentes difficultés ont été soulevées par
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cette problématique. Elles sont d’une part au niveau technique, notamment en termes
d’acquisition et de traitement des données faiblement structurées et imparfaites et
du nombre restreint de données. Des difficultés existent d’autre part a 1’échelle de
I'approche de RetEx en termes d’investissement des parties prenantes et experts ou
de la subjectivité du processus.

Parmi les difficultés évoquées, nous nous intéressons en particulier dans notre ap-
proche : (i) a la valorisation de données initialement non-structurées et hétérogénes
ainsi qu’a (ii) la prise en compte de 'imprécision associée a ces données ; (iii) a Iorien-
tation du RetEx pour 'identification d’enseignements d’intérét dans un contexte d’ob-
servations limitées ; (iv) a restreindre l'investissement et la subjectivité des acteurs du
RetEx sans toutefois s’affranchir de leur expertise.

Pour cela, nous définissons une approche générale tirant parti du couplage des
formalismes de représentation des connaissances (Logiques Descriptives), de méthodes
d’analyse multicritéres (Electre I et Electre Tri), et de techniques d’analyse de données
(Extraction de Regles d’Association) qui seront accompagnées par des collaborations
homme-machine. Nous proposons dans ce cadre des contributions d’ordre technique

portant sur :

e l'identification des critéres d’intérét dans le cadre spécifique de la méthode
Electre Tri, elle se base sur les contributions des critéres a la performance globale

d’une expérience;

e la gestion des données imprécises et ’extraction de régles d’association impré-
cises. Basée sur la théorie des fonctions de croyance et I’analyse multicritere
(Electre I), 'approche repose sur une procédure de sélection permettant d’iden-
tifier les régles les plus pertinentes au regard d’informations caractérisant leur

intérét vis-a-vis d’un contexte d’étude.

La démarche de RetEx composée de 3 étapes qui est proposée s’appuie sur ces
contributions techniques. Elle suit un processus générique de RetEx fondé sur la capi-
talisation des expériences passées, leur traitement dans un objectif de découverte de
connaissances (enseignements), qui pourront par la suite étre exploitées. Nous n’avons
cependant pas pour ambition de proposer une démarche compléte et intégrée de RetEx,
mais d’apporter des contributions visant a favoriser 'automatisation d’une certaine
typologie de RetEx. Les techniques de traitements proposées dans le cadre de ce RetEx
font I'objet des chapitres suivants : le Chapitre 4 présente le processus d’identification
des critéres d’intérét pour le RetEx, il est basé sur ’évaluation des expériences avec
Electre Tri; le Chapitre 5 est dédié a I'extraction et la sélection de régles d’association
& partir de données imprécises. La méthodologie du RetEx proposée sera illustrée dans
le Chapitre 6.
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Nous avons introduit précédemment une approche de RetEx pour la découverte

d’enseignements & partir de 'analyse d’expériences passées fondée sur trois étapes.

Ce chapitre est consacré a la seconde étape de I’approche proposée. 1l présente une

procédure visant a réduire 'espace de recherche d’enseignements en tirant parti des

méthodes d’analyse multicritére, et ainsi cibler le retour d’expérience. Nous introdui-

sons dans un premier temps les éléments motivant cette démarche et ses enjeux, et

traduisons celle-ci en une problématique technique. Ce chapitre présente par la suite

un état de 'art des méthodes multicritéres permettant d’argumenter nos choix mé-

thodologiques et techniques et, en particulier, la méthode de surclassement Electre

Tri. L’approche de réduction d’espace de recherche se traduit par le processus d’iden-

tification de critéres d’intérét que nous allons détailler et illustrer dans la suite.
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4.1 Introduction et objectifs

La démarche de Retour d’Expérience & laquelle nous nous intéressons vise a analy-
ser les expériences passées, que celles-ci décrivent des échecs ou succeés, pour en extraire
des enseignements génériques, en particulier au regard des choix qui ont été pris dans
un contexte donné. En d’autres termes, il s’agit a posteriori de questionner la justesse
des choix qui ont été faits, et de déterminer si ceux-ci se sont avérés bons ou mauvais
au regard des objectifs visés. Cette démarche implique dans un premier temps d’éva-
luer le succeés, ou performance globale, de chaque expérience ; une multitude de critéres
d’évaluation peut étre considérée afin de juger I'atteinte des objectifs. Dans un second
temps, sur la base de cette évaluation, 'objectif est d’identifier, parmi les critéres
d’évaluation, ceux qui contribuent fortement a l'appréciation de succés/échec associée
4 une expérience dans un contexte donné. Le retour d’expérience sur des situations
similaires et répétées, sera d’autant plus pertinent s’il est focalisé sur ces éléments.
Nous appellerons par la suite ce sous-ensemble de critéres, les critéres d’intérét pour
le RetEx.

L’identification d’un sous-ensemble de critéres d’intérét est centrale dans notre
approche ot des analyses plus approfondies sont envisagées. Nous souhaitons en par-
ticulier identifier, pour des expériences similaires, des caractéristiques partagées pou-
vant expliquer leur succés/échec, pour in fine en tirer des enseignements. Cette étape
préalable revét alors un intérét majeur pour la restriction de ’espace de recherche &
partir duquel les enseignements mériteront d’étre extraits. En effet, il est important
de souligner que ’espace de recherche considéré peut étre de grande dimension. D’une
part, en raison du nombre d’attributs qui peuvent étre nécessaires & la caractérisa-
tion d’une expérience, et d’autre part, du fait de I'intégration potentielle de bages de
données externes, pouvant étre conséquentes. De plus, le nombre d’expériences capi-
talisables, sur la base desquelles seront effectuées les analyses, reste limité. Ce faible
nombre d’observations rend difficile 'identification de régles pertinentes — dont dé-
coulent les enseignements—, cette tiche pourra étre facilitée en ciblant au préalable les
critéres d’intérét.

Cependant, la qualité et la pertinence des enseignements qui pourront étre extraits
méritent une attention particuliére et une validation finale des experts ou utilisateurs
finaux, en capacité de traiter un nombre restreint d’informations.

Par ailleurs, tout en maintenant des interactions avec les experts du domaine,
indispensables au processus de RetEx, nous souhaitons minimiser la, quantité d’infor-
mation qui leur sera demandée et ainsi limiter leur investissement et 1’effort cognitif
nécessaire pour fournir cette information.

Ces différentes contraintes motivent selon nous d’autant plus le besoin d’une iden-
tification préalable des critéres d’intérét, parmi ’ensemble des critéres d’évaluation
sélectionnés. Ils permettront de réduire le périmétre de ’analyse et ainsi de guider

le RetEx. De plus, cette restriction garantit de travailler sur un ensemble restreint
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de critéres et représente une simplification d’un point de vue technique. Cependant,
dans des applications concrétes, identifier I'information permettant de guider le Re-
tEx, qui est ici formalisée par des critéres d’intérét, peut s’avérer complexe. En effet,
les experts du domaine ne sont en général pas en mesure de définir de fagon formelle
la notion de succés ou d’échec sur la base de plusieurs critéres, notamment dans des
processus de décision complexes. Dans la plupart des cas, il leur sera donc difficile de
fournir directement cette information — i.e. les critéres d’intérét. Les experts peuvent
en effet apprécier la performance globale d’une expérience passée sans pour autant
étre en mesure de définir explicitement la maniére dont ils I’évaluent, c’est & dire le
modéle sur lequel se base cette évaluation. Notons par ailleurs que ce probléme de-
vient d’autant plus complexe lorsque la subjectivité de plusieurs décideurs entre en
compte. Pour cela, nous souhaitons identifier les critéres d’intérét de facon indirecte
en mobilisant le cadre de ’analyse multicritére, et plus particuliérement les méthodes
de désagrégation [Jacquet-Lagreze et Siskos, 1982].

Classiquement, les méthodes multicritéres sont utilisées pour résoudre des pro-
blémes de sélection, de rangement, de tri d’'un ensemble d’alternatives (actions, ex-
périences, solutions, etc.) et supporter les processus de décision. Cependant, plus ré-
cemment, sur la base de ces méthodes multicritéres plusieurs travaux ont étudié des
problématiques connexes. On peut, par exemple, citer les problématiques de recherche
de pistes d’amélioration ou des outils pour 'explication des décisions. Pour la problé-
matique d’amélioration, certains travaux s’intéressant a déterminer le sous-ensemble
de critéres a améliorer en priorité pour garantir une amélioration efficiente des alter-
natives existantes (e.g. [Grabisch et Labreuche, 2001 ; Labreuche, 2004 ; Sow et al.,
2017 ; Montmain et al., 2015]), ce qui garantit au décideur d’obtenir des améliorations
optimales avec un minimum d’effort, e.g. un étudiant mauvais en francais et moyen en
math a-t-il plus intérét a se perfectionner et fournir un effort en priorité en francais
ou en math pour améliorer le plus possible sa moyenne ? Concernant la problématique
d’explication, on peut citer les travaux qui visent 'identification de sous-ensembles de
critéres sur lesquels focaliser I'objet d’étude, [Imoussaten et al., 2014 ; Denguir-Rekik
et al., 2006 ; Akharraz et al., 2002] ou construire une argumentation pour expliquer la
décision |Labreuche, 2005|. Dans ce cas, l'objectif est d’apporter de l'information sur
la performance observée et d’expliquer la décision (résultat) qui en découle. L’objet
d’étude peut par exemple porter sur un indicateur de moyenne qu’il faut renforcer, un
indicateur d’imprécision du résultat de ’agrégation multicritére, qu’il s’agit de limiter
[Imoussaten et al., 2014].

Notre proposition s’inscrit dans la logique de ce type de travaux, il s’agit de guider
le décideur vers un RetEx plus pertinent en identifiant le sous-ensemble de critéres
qui explique largement les performances des expériences dans certains contextes. '

Dans un premier temps, nous situons ce travail au sein des méthodes MCDA, et

sélectionnons la plus appropriée, & savoir, Electre Tri pour laquelle il n’existe pas de

1. Cette contribution a fait 'objet de publications dans les conférences IPMU (Information Pro-
cessing and Management of Uncertainty in Knowledge-Based Systems) et LFA (Logique Floue et ses
Applications)[L’Héritier et al., 2018c; L’Héritier et al., 2018b].
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méthode pour l'identification de la contribution. Nous proposons donc une procédure
pour déterminer la contribution des critéres que nous combinons & l'identification

indirecte des paramétres afin de faciliter la tache du décideur.

4.2 L’analyse multicritére

L’aide a la décision est apparue dans les années 1960 avec la recherche opération-
nelle ; 'analyse initialement monocritére a ensuite évolué vers une analyse multicritére
du fait que, dans des situations concrétes, le choix d’un unique critére n’apparait pas
comme une évidence, et s’avére souvent trop réducteur pour retranscrire la réalité
[Tsoukias, 2006]. L’analyse des conséquences d’une alternative doit donc étre étudiee
suivant plusieurs points de vue. L’aide & la décision multicritére s’est donc concen-
trée sur la définition d’approches permettant de prendre en compte la multiplicité des
critéres, parfois antagonistes, et la multiplicité des intervenants. Un grand nombre
d’approches ont été développées, généralement rassemblées sous le terme de méthodes
MCDA, pour Multiple Criteria Decision Analysis.

Dans un premier temps, les méthodes MCDA peuvent étre différenciées selon
qu’elles relévent des méthodes d’optimisation multicritére ou de 'analyse multicri-
tére. Cette distinction repose sur la maniére dont les alternatives sont décrites. Dans
le cas de l'analyse multicritére, un nombre fini d’alternatives est défini et leurs éva-
luations sur I’ensemble des critéres sont connues. Dans un probléme d’optimisation
multicritére, ’ensemble des alternatives peut étre infini et est défini par contraintes
[Teghem et al., 1989].

Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons a un nombre fini d’expériences
— représentant les alternatives & évaluer —, par conséquent nous nous concentrerons

par la suite sur les méthodes d’analyse multicritere.

Dans la littérature, deux catégories de méthodes d’analyse multicritére sont tra-

ditionnellement distinguées :

e les approches par agrégation, relativement reconnues, et issues de la théorie de
Putilité multi attribut (MAUT) [Keeney et Raiffa, 1976]. Elles sont représenta-

tives de ’école Ameéricaine.

e les approches de surclassement introduites par B. Roy pour substituer les mé-
thodes d’agrégation lorsque celles-ci deviennent inadaptées [Roy, 1985]. Elles

sont issues de I’école Européenne.

Plusieurs distinctions peuvent étre faites entre les deux approches. Les méthodes
d’agrégation sont dites compensatoires, par opposition aux méthodes de surclasse-
ment partiellement compensatoires. C’est une des hypotheéses fondatrices du surclas-
sement : elles considérent que dans certaines situations, de mauvaises performances
sur certains critéres ne devraient pas pouvoir étre compensées par de bonnes per-
formances sur d’autres. Par ailleurs, les méthodes de surclassement, en comparant les

alternatives critére par critére, ne nécessitent pas d’échelle commune entre les critéres.
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Les méthodes d’agrégation, elles, requiérent la constructions d'une échelle commune a
tous les critéres pour pouvoir agréger les performances. Les approches par agrégation
permettent de modéliser et de répondre & des problémes complexes ot des dépen-
dances (interactions) entre critéres peuvent exister. Cet aspect n’est pas considéré
nativement dans les méthodes de surclassement bien que des extensions existent [Roy,
2009 ; Figueira et al., 2009]. Enfin, les deux types d’approches permettent de modé-
liser I'imperfection des évaluations des alternatives sur les critéres de deux maniéres
différentes. Les méthodes d’agrégation s’appuient par exemple sur des distributions
de probabilité, alors que les méthodes de surclassement utilisent pour cela le concept
de pseudo-critére.

Pour chacune de ces approches, de nombreuses méthodes ont été proposées dans
la littérature. Nous présentons par la suite plus en détail le principe et les concepts
mobilisés dans ces deux écoles afin d’éclairer le choix d'une méthode MCDA dans le
cadre de nos travaux. Nous nous appuyons pour cela sur la MAUT /MAVT ! dans le
cas des méthodes d’agrégation et sur la famille de méthodes ELECTRE (ELimination
Et Choix Traduisant la REalité) [Roy, 1968 ; Roy et Bertier, 1972; Roy, 1978| dans

le cas des méthodes de surclassement qui sont représentatives de ces deux courants.

4.2.1 Les méthodes d’agrégation

Soit un ensemble fini d’alternatives A = {al,--- ,a™}, décrites suivant n attributs
représentant différents points de vue. On note J = {1,...,n} I'ensemble des attributs.
Chaque attribut permet de mesurer une caractéristique de l'alternative, il prend des

valeurs dans un ensemble X;, on note X = [[ X}, ainsi A peut étre considéré comme

jeJ
un sous-ensemble de X. Ainsi, une alternative a* € A est définie par un vecteur de
valeurs a” : (a’f, ‘e ,afl), ol af € X représente sa valeur sur lattribut j € J.

L’objectif de la MAUT/MAVT est d’établir une relation de préférence > sur A,
représentant les préférences du décideur. Dans le cas certain (MAVT), cette relation
de préférence peut étre modélisée par une fonction numérique, V : X — [0, 1], appelée

fonction de valeur telle que pour toute paire d’alternatives (a,b) € X x X :

arbeVia)>V(b)

L’identification de cette fonction de valeur globale, synthétisant I'information sur
tous les attributs, n’est pas triviale. Une solution consiste a la décomposer en n fonc-

tions de valeur marginales sur chaque attribut, et & définir un opérateur d’agrégation

1. Multi Attribute Utility /Value Theory.
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permettant de les synthétiser. Une décomposition sous forme additive suppose 'indé-

pendance préférentielle ! des attributs :
n
V(a) =Y w;-vj(ay)
j=1

ouvj(aj),Vj € J sont les fonctions de valeur marginales de changement d’échelles, elles
garantissent que tous les attributs soient commensurables ; w; désigne 'importance du
critére j dans la décision. Une décomposition moins contraignante est celle proposée

par Krantz et al. [1971] qui nécessite seulement I'indépendance préférentielle faible? :
V(a) = F(r(ar), - , va(an) (4.1)

ol F' est un opérateur d’agrégation.

Du fait de sa simplicité, le modéle additif est le plus largement utilisé, notam-
ment dans la méthode MACBETH (Measuring Attractiveness by a Categorical Based
Evaluation TecHnique) [Bana E Costa et Vansnick, 1994], SMART (Simple Multi At-
tribute Rating Technique), UTA (UTility Additive) [Jacquet-Lagreze et Siskos, 1982],
AHP (Analytic Hierarchy Process) [Saaty, 1988|. Le seul modele additif apparait in-
suffisant lorsqu’on souhaite modéliser de facon plus fine les préférences du décideur
et représenter des cas plus complexes. Pour cela, la MAVT a été enrichie avec des
modeéles non-additifs de 'Equation (4.1), tels que ceux basés sur les intégrales floues,
I'intégrale de Choquet ou de Sugeno en sont des exemples [Grabisch et Labreuche,
2010].

Ces modeéles non-additifs permettent de modéliser un plus grand nombre de si-
tuations de préférence. Ils requiérent en contrepartie de définir un nombre plus im-
portant de parameétres qu’un modéle linéaire qui nécessite la définition des poids wj,
soit n parameétres. L’obtention de ces paramétres, représentant les préférences du dé-
cideur, peut constituer une étape délicate. Leur élicitation de fagon directe suppose
une bonne compréhension de concepts utilisés dans les modéles (importance, valeurs,
interactions, ... ). Des techniques pour Iélicitation indirecte de ces parameétres ont été
proposés pour y remédier, nous reviendrons sur cette problématique dans un second
temps.

Les méthodes de la MAUT/MAVT sont donc fondées sur les fonctions d’uti-
lité/valeur; elle associent un degré de satisfaction & un résultat sur un attribut et
permettent I’évaluation de tous les critéres sur une échelle commune. Ces fonctions
d’utilité/valeur sont complexes & construire, elles ne sont généralement pas linéaires et

représentent une des difficultés liées a la mise en ceuvre de ces méthodes. Cependant,

1. L’indépendance préférentielle pour un ensemble de n attributs est vérifiée si la préférence du
décideur pour les résultats d’une alternative sur un sous-ensemble de p attributs parmi les n attributs
ne dépend pas des valeurs auxquelles sont fixées les (n-p) autres attributs.

2. L’indépendance préférentielle faible pour un ensemble de n attributs est vérifiée si la préférence
du décideur pour les résultats d’une alternative sur un attribut ne dépend pas des valeurs auxquelles
sont fixées les (n — 1) autres critéres.
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une fois établies elles permettent de s’affranchir des différences d’unités entre critéres.

Notons que ces méthodes sont appliquées dans de nombreux domaines : e.g. la
planification énergétique avec l'utilisation par exemple des méthodes MAVT /MAUT
ou AHP [Diakoulaki et al., 2005], dans le domaine financier avec des méthodes telles
que UTA, MACBETH, MAUT |[Spronk et al., 2005] ou encore pour I’emplacement
d’installations [Nickel et al., 2005, etc.

4.2.2 Les méthodes de surclassement

Les méthodes de surclassement reposent sur la comparaison par paires des alter-

natives !

au moyen d’une relation de surclagsement .S, celle-ci est exploitée dans un
second temps. L’exploitation de S dépend de la problématique visée : choiz (identi-
fication d’un sous-ensemble d’alternatives, aussi restreint que possible, contenant les
meilleures alternatives) ; tri (affectation des alternatives a des catégories prédéfinies) ;
ou rangement (ordonnancement total ou partiel des alternatives).

Parmi les nombreuses méthodes développées, qui différent dans la construction et
I'exploitation de la relation de surclassement, deux familles se démarquent : la famille
de méthodes ELECTRE (ELimination Et Choix Traduisant la REalité) [Roy, 1968;
Roy et Bertier, 1972; Roy, 1978|; et la famille PROMETHEE (Preference Ranking
Organization METHod for Enrichment of Evaluations) [Vincke et Brans, 1985 ; Brans
et Mareschal, 2005|. D’autres méthodes, moins répandues, mais basées sur le méme
principe qu'ELECTRE existent ; e.g. : EVAMIX (Evaluation of Mixed Data) [Voogd,
1983], QUALIFLEX [Paelinck, 1978], etc. Une revue plus exhaustive de ces méthodes
est proposée dans [Martel et Matarazzo, 2005].

Ces méthodes sont appliquées pour de nombreuses problématiques : e.g. Electre
Tri-nC pour la classification de lieux en fonction du climat [Mailly et al., 2014], le choix
d’un systéme de production d’eau potable avec Electre IT [Bouchard et al., 2010], ou
encore dans le domaine de la planification énergétique avec aussi bien les méthodes
ELECTRE que PROMETHEE |Diakoulaki et al., 2005], etc.

Nous nous focalisons ici sur les méthodes ELECTRE. Nous présentons la notion de
pseudo-critére, la construction de la relation de surclassement, puis son exploitation

dans le cas de la méthode Electre Tri.

4.2.2.1 La notion de pseudo-critére

La notion de pseudo-critére est introduite en surclassement pour tenir compte
de la qualité des informations servant & évaluer les alternatives sur les critéres, i.e.
tolérer une marge d’erreur sur les évaluations. En effet, tout élément d’incertitude,
d’imprécision ou d’indétermination ne doit pas affecter la comparaison [Bouyssou,
1990].

1. Le terme d’action est classiquement utilisé dans les méthodes de surclassement. Nous préfére-
rons ici le terme d’alternative, plus générique.
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Soit un ensemble A = {ay, ..., a,} d’alternatives. Pour rester proche des notations
adoptées dans les méthodes de surclassement, nous utilisons la notation g; pour un
critére de J. Le score d'une expérience a € A sur le critére g; € J est alors noté g;(a).

Les pseudo-critéres sont définis par deux seuils d’indifférence ¢;(g;(b)) et de pré-
férence p;(g;(b)) caractérisant leur pouvoir discriminant. Lorsque deux alternatives
a et b sont comparées sur un critére g;, ils permettent d’établir 'une des situations

suivantes :
e aP;b : a est strictement préférée a b sur le critére g;,
e aQ;b : a est faiblement préférée a b sur le critére gj,
e al;b: a et b sont indifférentes sur le critére g;.

La situation de préférence faible @); permise par ces seuils correspond a une zone
pour laquelle la différence de score entre les alternatives comparées gj(a) — g;(b) est
faible et ne permet pas de trancher entre l'indifférence (I;) et la préférence stricte
(Pj). Lorsque a est comparée a b et que gj(a) > g;(b), le seuil d’indifférence ¢;(g;(a))
représente donc le plus grand écart g;j(a) — g;(b) compatible avec une situation d’in-
différence entre a et b. Le seuil de préférence p;(gj(a)) représente le plus petit écart
gj(a) — g;j(b) nécessaire & établir une situation de préférence stricte de a & b. Ces

situations sont représentées sur la Figure 4.1.

préférence
-
al;b aQ;b aP;b
gj(a)
g;(b) 95 (b) +a;(g;(b)) g () +p;(g;(b))

FIGURE 4.1 — Pseudo-critéres et situations de préférence.

4.2.2.2 Construction de la relation de surclassement

Soit une famille J = {g1,...,gn} cohérente de n pseudo-critéres. !

En exploitant davantage d’informations sur les préférences des décideurs, Electre
III et Electre Tri tentent de raffiner la relation de surclassement entre deux alter-
natives. Il ne s’agit pas d’accepter ou de rejeter I’hypothése de surclassement mais
de quantifier, via les informations disponibles, quel degré de crédibilité accorder a la
relation de surclassement entre deux alternatives. La relation de surclassement de-
vient floue et est représentée par une fonction d’appartenance, appelée fonction de
crédibilité. La notion de flou est introduite au travers des pseudo-critéres. La rela-
tion de surclassement devient nette lorsque le décideur fixe un niveau de coupe, A,
sur cette fonction d’appartenance. Lorsque le degré de crédibilité dépasse ce niveau
de coupe, cela signifie que le décideur valide la relation de surclassement de b par a

notée aSh. Le surclassement sera validé si une majorité de critéres est en accord avec

1. Ici, n = |J| et correspond au nombre de critéres d’évaluation.



4.2. L’analyse multicritére 71

aSb (concordance), et si aucun critére non concordant ne s’y oppose trop fortement

(non-discordance).

L’indice de concordance globale c(a,b) définit dans quelle mesure les perfor-
mances de a et b sur tous les critéres sont en concordance avec I’hypothése "a surclasse
b". Il représente la proportion du poids de la coalition de critéres qui sont en faveur
de aSb et est défini par :

c(a,b) = > wj - ¢ja,b), (4.2)
jeJ

ou ¢j(a,b) représente l'indice de concordance partielle. Il définit dans quelle mesure a
est au moins aussi bonne que b sur le critére g;. Le parameétre w; représente le poids
relatif du critére g;.
L’indice de concordance partielle ¢;(a,b) sur le critére g; est défini & partir des seuils
d’indifférence ¢;(g;(b)), de préférence p;(g;(b)) et de la différence de performance entre
b et a, notée Aj(b,a) = g;(b) — g;(a).

Soient trois sous-ensembles (cf. Figure 4.2), J{(a,b), J5(a,b) et JS(a,b) séparant les

critéres de J en fonction de la comparaison des performances de a et b :

o Ji(a,b) = {j € J:pj(g;(b)) < A;(b,a)},
Ji(a,b) contient tous les critéres ol b est strictement préférée a a, soit bP;ja.
o J3(a,b) = {j € J: ¢j(g;(b)) < A;(b,a) <p;j(g;(0))},

JS(a,b) contient tous les critéres pour lesquels on ne peut pas établir si b est

préférée ou indifférente a a, soit bQ;a.

o J5(a,b) = {j € J: Aj(b,a) < q;(g;(b))},
J$(a,b) contient tous les critéres pour lesquels b est indifférente & a, soit bl;a.

L’indice de concordance partielle s’écrit alors :

0 si j € Jf(a,b)
e(@b) =4 aj(ab) sije JS(ab) (4.3)
1 sij e JS(a,b)

N i(gi(b)—Aj(ba
ou : Oéj(a, b) = zij(g]ij((l)))))—qj(Jg(J(b)))’ et 0 < Qj(gj(b)) < pj(gj (b))

L’indice de concordance partielle ¢;(a,b) est nul si j n’est pas du tout en faveur de
aSh, (i.e. bPja), il vaut 1 si j est totalement en faveur de aSb (i.e. blja, ou aQ;b, ou

aP;b), et varie entre 0 et 1, si j est partiellement en faveur de aSb (i.e. bQ;a).
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95 (b) — p;(g;(b)) 95 (b) — q;(g;(b)) 9;(b)

FIGURE 4.2 — Indice de concordance partielle.

L’indice de discordance globale d(a,b) vise a affaiblir la relation de concordance

définie précédemment, si des critéres ne sont pas en faveur de a.Sbh, il s’écrit :

ey s N @) #0,

d(a,b) = { jesi(ab) (4.4)

1 sinon.

ot d;(a, b) représente I'indice de discordance partielle et ’ensemble J%(a,b) = {j € J :
dj(a,b) > c(a,b)} contient les critéres ou la discordance est forte (i.e. la discordance
sur le critére j € J%(a,b) est supérieure a la concordance globale). Plus les discordances
partielles sont fortes, plus d(a,b) devient faible.

L’indice de discordance partielle est défini en introduisant pour chaque critére g; un
seuil de veto v;(g;(b)). Il fixe la limite — i.e. la différence de performance entre a et b
— a partir de laquelle le critere g; interdit la relation de surclassement aSh. Il s’écrit

comme suit :

1 si j € Ji(a,b),
dj(a> b) = Bj(a7 b) si ] € Jg(aa b)a (45)
0 si j € Jd(a,b).

N i(gi(b)—Aj(a,d
ot 1 Bj(a,b) = LBEIZSIED et pj(g;(b)) < v;(g;(0)),

et,

o Ji(a,b) = {j € J : vj(g;(b)) < A;(b,a)}, contient les critéres s’opposant au

surclassement de a a b, on note bVja.
o Ji(a,b) = {j € J:pj(g;(b)) < Aj(b,a) <vj(g;(b))}-
o J§(a,b) = {j € J: A;(b,a) < p;(g;(0))}-

L’indice de crédibilité pg(a,b) est défini & partir des indices de concordance

globale et de discordance globale, tel que :

ps(a,b) =c(a,b) - d(a,b) (4.6)
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dj (aa b)
jeJHa,b) v jeJia,b) [ j € J¢(a,b) [
| | |
1 N I
dj(a,0) =1 I
I I
| |
I I
: d;(a,b) =0 :
0 I | I

g;(a)
g;(b) —v;(g;(b)) 9i(0) —pi(g; (1) g;(0) - a;(g;(b))  g;(b)

FIGURE 4.3 — Indice de discordance partielle.

Il quantifie le degré de crédibilité accordé & aSbh, définissant ainsi une relation de

surclassement floue.

La relation de surclassement nette de a & b est établie et validée lorsque la
crédibilité accordée a aSb excéde un seuil de crédibilité, ou niveau de coupe A, fixé

par le décideur. Soit :

aSb < pg(a,b) > A (4.7)

aSh signifie que, sur I’ensemble des critéres, "a est au moins aussi bonne que b".

4.2.2.3 Electre Tri

La méthode de surclassement Electre Tri' [Roy et Bouyssou, 1991] correspond
a une procédure d’affectation des alternatives & des catégories prédéfinies; celles-ci
sont délimitées par des alternatives de référence segmentant 'espace des critéres. Elle

repose sur deux étapes principales :
1. la construction de la relation de surclassement, et

2. Daffectation des alternatives aux catégories prédéfinies, exprimant différents ni-

veaux de performance.

La méthode FElectre Tri consiste & trier les alternatives de A en les affectant a
un ensemble de p catégories C' = {C1,...,Cp}, ou C désigne la moins bonne des
catégories, ), la meilleure. Ces catégories sont délimitées par des alternatives de
référence, également appelées profils. 11 est donc nécessaire de définir un ensemble de
p— 1 profils B = {by,...,bp_1}, ou Vh € {1,...,p — 1}, le profil by, est la limite
supérieure de la catégorie Cj, et celle inférieure de la catégorie Cj11. Chaque profil by,
est défini par un vecteur d’évaluations réelles ou fictives b := (g1(b), ..., gn(b)) et les
seuils d’indifférence, de préférence et de veto associés. Ces éléments sont représentés

de fagon schématique en Figure 4.4.

1. Electre Tri désigne ici - ainsi que dans I’ensemble du manuscrit— la version initiale de la méthode
qui peut également étre nommeée Electre Tri-B dans la littérature.
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C1 Cy Cp Cp
......... g1
/ ......... g2
! g5(a) b K
......... \ In—1
......... gn
by bp—2  bp—1

FIGURE 4.4 — Tllustration de la problématique de tri : évaluation d’une alternative
a € A sur les critéres de J et définition des catégories de C.

Afin d’affecter une alternative a € A a une des catégories de C, 'alternative a
est comparée aux profils de B délimitant les catégories en établissant les relations de
surclassement floues ps(a, by) entre a et by, Vb, € B. La construction de la relation de

surclassement floue entre a et by, est présentée dans la Section 4.2.2, soit :

ps(a’ bh) = C(CL, bh) ’ d(aa bh)

A partir de la relation de surclassement floue, la relation de surclassement aSby,
est déterminée en introduisant un niveau de coupe A comme dans I’Equation (4.7).
Les relations de surclassement établies sont ensuite exploitées pour déterminer ’affec-

tation de a. Deux procédures d’affectation peuvent étre appliquées.

e Une procédure pessimiste :
I’alternative a est comparée successivement aux profils des catégories, en com-
mengcant par le profil définissant la meilleure catégorie (i.e. b, —1). La procédure
est arrétée lorsque le premier profil by, € B tel que aSby, est rencontré, alors a

est affectée a Cp1.

e Une procédure optimiste :
I’alternative a est comparée successivement aux profils des catégories, en com-
mencant par celui définissant la pire catégorie (i.e. by). La procédure est arrétée

lorsque le premier profil b, tel que by Sa est rencontré, alors a est affectée a Cf,.

Le processus général d’Electre Tri est synthétisé dans la Figure 4.5. Celui-ci fait inter-
venir un nombre significatif de paramétres dont les valeurs doivent étre déterminées.
Les techniques d’identification indirecte des paramétres pouvant étre utilisées sont

introduites dans la Section 4.2.3.2.

4.2.3 L’élicitation des préférences

Dans un probléme de décision multicritére, le modéle de préférence doit exprimer
le souhait du décideur quant & 'apport de chaque critére & I’évaluation finale d’une
alternative. Comme présenté précédemment, que les méthodes relévent de ’agrégation
ou du surclassement, différents parameétres doivent étre identifiés pour définir le modéle

de préférence. Leur nombre, leur type et leur complexité varient selon la méthode
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Output ‘ Chaque alternative assignée a une catégorie ‘

FIGURE 4.5 — Procédure d’Electre Tri, d’aprés [Maystre et al., 1994].

considérée : poids, seuils, profils, utilités, etc. L’élicitation des préférences, qui concerne
I'identification des valeurs — ou ensemble de valeurs — des paramétres du modéle a
partir d’informations préférentielles fournies par le décideur, est une étape délicate.
L’identification des parameétres peut étre directe ou indirecte.

Dans le premier cas, le décideur exprime ses préférences en fixant directement
les valeurs des paramétres. Cependant, bien que le décideur dispose d’une excellente
connaissance de son domaine, il n’est en général pas spécialiste des méthodes MCDA.
De fait, il n’est pas supposé avoir une bonne compréhension des concepts mathéma-
tiques mobilisés dans le modéle d’aide & la décision et de leur sémantique, pourtant
indispensable & leur bonne définition. Ils ne correspondent pas aux indicateurs et au
langage dans lequel le décideur a '’habitude d’exprimer son opinion, il exprime généra-
lement ses préférences de maniére plus intuitive (expertise implicite). Prenons a titre
d’illustration le cas simple de la moyenne pondérée, les paramétres & identifier sont
les poids des critéres. Si, par exemple, un humanitaire doit faire un choix entre deux
sites pour installer un point de distribution ; celui-ci sait intuitivement s’il préfere le
site A au site B, mais ne sait pas explicitement quel poids il associe & chaque critére
pour établir et retrouver cette préférence. Cette démarche d’identification directe des
paramétres peut demander un effort cognitif important au décideur et une grande
quantité d’'informations du fait de la multitude de parameétres & fournir dans certaines
méthodes.

Pour faire face a ces difficultés des techniques d’élicitation indirecte ont été dé-
veloppées. L’idée est d’exploiter la connaissance du décideur (expertise, intuition)
pour identifier indirectement les paramétres du modeéle. Le décideur doit exprimer des

préférences globales, simples et intuitives entre des alternatives; e.g. on propose au
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décideur deux sites A et B équivalents sur tous les critéres sauf sur le critére d’ac-
cessibilité : le site B est accessible par véhicule, pas le site A. Dans ce contexte, le
décideur exprimera facilement sa préférence pour le site B. Ces jugements contiennent
Iinformation implicite sur ses préférences, qu’il s’agit alors d’extraire. Les méthodes
d’élicitation indirecte sont donc équivalentes & des procédures de désagrégation des

préférences permettant 'identification des parameétres.

La désagrégation qui vise & inférer le modéle de préférence, de maniére itérative,
a partir des préférences globales procéde donc & l'inverse de ’agrégation ou les pa-
ramétres du modéle sont connus et utilisés pour déterminer des préférences globales

initialement ignorées |Jacquet-Lagreze et Siskos, 2001].

Les préférences globales sont explicitées par le décideur sur un ensemble d’appren-
tissage — i.e. ensemble d’alternatives de référence. Il peut étre constitué a partir de

différentes sources [Jacquet-Lagreze et Siskos, 2001] :
e Des exemples de décisions passées fournis par le décideur.

e Un sous-ensemble d’alternatives représentatives parmi ’ensemble des alterna-
tives A considérées dans le probléme et que le décideur peut évaluer a partir
de sa connaissance sur le probléme (e.g. un sous-ensemble sur lequel un classe-
ment peut étre facilement explicité par le décideur). Cette solution, ne semble

pertinente que dans le cas ou A contient un trés grand nombre d’alternatives.

e Un ensemble d’alternatives fictives. Les alternatives fictives, définies par des
performances sur les critéres, doivent étre construites de sorte & faciliter le juge-
ment de 'expert, et lui permettre d’exprimer une préférence globale claire (e.g.
définir une alternative meilleure sur tous les critéres sauf un, ou des alternatives

équivalentes sur tous les critéres sauf un).

Selon la méthode considérée, les préférences exprimées sur I’ensemble d’apprentis-
sage prennent différentes formes : un ordre sur l'ensemble d’apprentissage (ou ordre
partiel), des comparaisons par paires, des affectations parmi des catégories. Cette
information préférentielle est généralement représentée par des contraintes. Les para-

meétres inférés dépendent, eux, de la méthode MCDA considérée.

Le principe de la désagrégation des paramétres est donc similaire aux probléma-
tiques traitées en apprentissage automatique (ou Machine Learning, ML) mais avec
un aspect statistique. Les deux approches visent a apprendre un modéle (de décision,
de prédiction) a partir de données (exemples). Le principe de minimisation du risque
en ML est identique & la résolution du probléme d’optimisation dans les méthodes de
désagrégation [Doumpos et Zopounidis, 2011]. Une étude approfondie des liens entre
ces deux approches est proposée dans [Doumpos et Zopounidis, 2011]. Nous retenons

comme principaux éléments de différenciation des méthodes de désagrégation :
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e linterprétabilité du modeéle : elle est essentielle dans les méthodes MCDA pour
faciliter la participation du décideur. Les méthodes de ML se concentrent a

I'inverse sur la capacité de prédiction et la fiabilité du modéle.

e le caractére interactif des procédures de désagrégation : il permet de gérer, via
des interactions avec le décideur, les inconsistances et de valider les paramétres
du modéle. Ces problématiques sont gérées différemment en ML (e.g. outliers,

validation sur différents jeux de données, etc.).

e la dimension des données : Iélicitation des préférences repose en régle générale
sur un petit nombre d’exemples. En effet, il sera plus difficile pour le déci-
deur d’exprimer ses préférences globales sur un grand nombre d’exemples. Les
méthodes de ML basées sur les statistiques requiérent & 'inverse de grands en-

sembles d’apprentissage.

Un grand nombre de travaux sur la désagrégation ont été menés pour les méthodes
d’agrégation pour l'identification indirecte des paramétres. Dans le cadre du surclas-
sement, oll le processus de désagrégation est plus complexe, les techniques proposées
sont relativement récentes comparativement aux solutions existantes et éprouvées pour
les méthodes d’agrégation. Nous présentons dans les sections suivantes la procédure
de désagrégation dans le cas de l'agrégation en s’appuyant sur la méthode MAC-
BETH qui intégre ce type d’approche, puis dans le cas du surclassement ol nous nous

appuyons sur Electre Tri.

4.2.3.1 Elicitation des préférences dans le cas des méthodes d’agrégation

La méthode MACBETH présentée ici intégre une procédure de questionnement
structurée supportant l'identification indirecte des parameétres du modele additif [Bana
E Costa et al., 2016].

Dans la procédure de questionnement, le décideur exprime d’abord ses préférences
entre des paires d’alternatives. Ensuite, s’il a une préférence pour 'une des deux al-
ternatives, il exprime un jugement sur 'intensité de la différence d’attractivité entre
les deux alternatives. Six niveaux d’intensité de préférence sont proposés dans MAC-
BETH : « trés faible » (P!), « faible » (P?), « modéré »(P3), « fort »(P?*), « trés
fort »(P?), « extréme »(P%); (e.g. aP'ht € {1,--- ,6} traduit la degré de préférence
t de a a b). Un programme linéaire est généré a partir des expressions de préférences
obtenues par la procédure de questionnement, sa résolution donne les valeurs des para-
metres recherchés, a savoir, les poids wj, Vj € J et les fonctions de valeur marginales
vj, Vj € J. Le modele additif sur lequel s’appuie la méthode MACBETH permet
d’isoler les fonctions de valeurs marginales et de les déterminer séparément. Dans la
suite, nous présentons l'identification de vj.

L’ensemble des informations préférentielles fournies par ’expert sont traduites en

contraintes ; e.g. Va,b € A* :

e al;b (a indifférente & b sur le critére j signifie que v;(a) = v;(b)
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. an?b cette préférence signifie qu’il existe des variables oy > 0 telles que oy <
vj(a) —vj(b) < o441, ot les o, quantifient les différences d’attractivité exprimées

par le décideur.

Le systéme de contraintes établi & partir des informations préférentielles sur un

ensemble A* constitue un programme linéaire a résoudre [Bana E Costa et al., 2016] :

minv;(a) tel que :

vj(a) = v;(b) V(a,b) € A* : alb
ot + dmin < vj(a) —v;j(b) V(a,b) € A* : aP'b
vj(a) —vj(b) < op41 — dpin  V(a,b) € A* : aP'

dmin < 01

Ot—1 + dmin < 01—1 te{2,6}

o >0 te {1,6)
vi(a) >0 jeJae A

ol dym;n est une variable d’écart permettant la transformation des égalités strictes
en inégalités non strictes. La résolution de ce programme linéaire donne les parameétres

recherchés, v;(a). La procédure est la méme pour I'identification des poids w;,Vj € J.

4.2.3.2 Elicitation des préférences dans le cas des méthodes de surclasse-

ment

Bien que les fondements mathématiques des méthodes de surclassement soient
relativement simples [Vincke, 1992], lidentification indirecte des parameétres est une
problématique complexe du fait de la non-linéarité introduite par les seuils dans le
modéle (cf. Equations (4.3) et (4.4)). Des hypothéses simplificatrices (approximations,
non-discordance, inférence partielle) sont donc souvent considérées dans les procédures
d’inférence proposées. Par ailleurs, la plupart de ces méthodes ont été développées pour
Electre Tri, dont le principe reste proche des méthodes d’apprentissage automatique
et plus simple que pour les méthodes Electre I ou III (i.e. recherche du noyau dans
un graphe de surclassement, construction d’un préodre partiel). Nous présentons une
revue des méthodes d’élicitation développées pour Electre Tri.

Rappelons que dans le cas d’Electre Tri, les seuils d’indifférence, de préférence,
de véto sont définis uniquement pour les profils des catégories (i.e. g;(by)) et non
pour ’ensemble des alternatives en concurrence comme c’est le cas dans Electre III.
Le nombre de catégories étant prédéfini et souvent restreint, le choix d’Electre Tri
permet une restriction du nombre de parameétres a déterminer.

La principe de la procédure de désagrégation est similaire & celui des méthodes
d’agrégation. Un ensemble d’apprentissage — des exemples — est soumis au décideur.
Sur la base de son expertise, le décideur affecte chaque alternative de ’ensemble d’ap-
prentissage & une catégorie. Les exemples d’affectation correspondent aux jugements
a désagréger. Ils servent & construire un ensemble de contraintes mathématiques défi-

nissant un probléme non-linéaire, dont la résolution permet de déterminer les valeurs
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des parameétres qui restaurent de fagon la plus satisfaisante, par le modeéle Electre Tri,
les exemples d’affectation fournis par le décideur.

Mousseau et Slowinski [1998] ont proposé le premier algorithme général permet-
tant d’inférer simultanément tous les paramétres du modéle d’Electre Tri, & 'excep-
tion des seuils de véto, et suivant la procédure pessimiste — voir [Zheng et al., 2014 ;
Doumpos et al., 2009] pour les travaux sur la procédure optimiste. La difficulté de la
non-linéarité est induite par les indices de discordance et de concordance partielles,
fonctions linéaires par morceaux. Elle est contournée soit en utilisant une approxima-
tion de l'indice de concordance et en faisant I’hypotheése de la non-discordance (aucun
veto ne peut étre posé) [Mousseau et Slowinski, 1998]; soit en décomposant la pro-
cédure d’inférence en sous-problémes linéaires pour identifier uniquement les valeurs
d’un sous-ensemble de paramétres [Figueira et al., 2013 ; Mousseau et al., 2001 ; The
et Mousseau, 2002 ; Cailloux et al., 2012]. L’inférence des seuils de véto a été traitée
dans [Dias et Mousseau, 2006] et [Mousseau et Dias, 2004].

Dans la suite, nous détaillons la procédure proposée dans [Mousseau et Slowinski,

1998] qui semble la plus aboutie pour Electre Tri.

L’ensemble d’apprentissage A" représente les alternatives pour lesquelles le dé-
cideur a exprimé ses préférences. Pour constituer A* les auteurs de |[Mousseau et

Slowinski, 1998] font les recommandations suivantes :

e l'ensemble d’apprentissage doit étre suffisamment grand, il est recommandé de
considérer au minimum m > n+ (p—1) exemples d’affectation, avec n le nombre
de critéres et p le nombre de catégories (i.e. p — 1 le nombre de profils qui les
délimitent) ;

e les exemples considérés doivent permettre une représentation équilibrée des dif-

férentes catégories ;

e les exemples au sein d’une méme catégorie doivent avoir des profils (i.e. g;(ax))
aussi différents que possible afin de couvrir un large espace et se rapprocher des

préférences du décideur.

Les variables du probléme correspondent aux paramétres que ’on souhaite inférer :

les profils gj(by), Vj € J, Vb, € B soient n x (p — 1) variables
les poids relatifs w;,VjeJ n

les seuils d’indifférence  ¢;(g;(br)) Vj € J, Vb, € B nx(p—1)

les seuils de préférence  pj(g;(by)) Vi € J, Vby, € B nx(p-—1)

le niveau de coupe A 1

Les seuils de véto ne sont pas inférés afin de faciliter la résolution du probléme d’op-

timisation.

On suppose que ap € A* est affectée a la catégorie Cp, par le décideur, cela
signifie que a;, doit surclasser le profil inférieur by, 1 de C},, et ne doit pas surclasser

son profil supérieur by, . Ainsi, les relations : p(ag, bp,—1) > A et p(ag, by, ) < A doivent
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étre vérifiees. Pour s’affranchir des contraintes d’inégalités, deux variables d’écart xy,

et yr sont introduites pour transformer les inégalités en contraintes d’égalité, telles

que p(ag,bp,—1) — 21 = X et p(ag,by,) + yr = \.
La fonction objectif construite sur ces variables est définie comme suit :

a+e Z (x + yr) — max,
ap€eA*

tel que : a <z et a <y, Vap € A* et € une petite quantité positive

Les contraintes sont fixées a partir de la définition des paramétres et des exemples

d’affectation d’alternatives ay € A*, elles sont détaillées ci-dessous.

Contraintes liées a la vérification du surclassement pour que ay, soit affectée a Cy,, Vk € {1,--- ,m}
définition des variables xy, plag, bp—1) — T = A, m contraintes

définition des variables yy, plak, b)) +ye = A, m

définition de « a < xp et a < yg, 2xm

Contraintes liées a la définition des parameétres d’Electre Tri, Vj € J, Vb, € B

intervalle de valeur pour A A€ [0.5,1] 2 contraintes
définition des seuils (cohérence) p;(b;) > g;(bs) et gj(bn) >0 2(nx (p—1))
définition des catégories 95(bnt1) > g5 (bn) +p;(bp) + pj(brt1) n(p—1)
définition des poids wj >0, et w; < %27:1 w; 2n

En fonction des préférences exprimées par le décideur d’autres contraintes peuvent
. C . . Lo 1 _
étre ajoutées, notamment sur les poids. Par exemple, la contrainte w; < 7> 7 ; w;
considérée ici, signifie que le décideur estime qu’aucun critére ne peut étre prépondé-

rant (i.e. pas de critére dictateur).

4.2.4 Identification des contributions marginales pour 1’explication
des décisions

Les méthodes multicritéres fondées sur 'agrégation ou le surclassement sont utili-
sées pour résoudre des problémes de sélection, de rangement ou de tri d’un ensemble
d’alternatives et supporter les processus de décision. Récemment, sur la base de ces
méthodes multicritéres, plusieurs travaux se sont intéressés a l’explication des déci-
sions — i.e. au résultat de 'analyse multicritére [Akharraz et al., 2002 ; Denguir-Rekik
et al., 2006 ; Imoussaten et al., 2014].

L’idée est de proposer une explication de la logique de décision en identifiant
les critéres qui ont eu un roéle prépondérant dans le résultat obtenu par I'analyse
multicritére (classement, sélection...). Il s’agit donc de déterminer 'influence d’un ou
plusieurs scores partiels sur la décision finale, celle-ci est quantifiée par la contribution
des critéres a 1’évaluation globale d’une alternative [Montmain et al., 2005].

Akharraz [2004] souligne que cette explication peut également étre envisagée d'un

point de vue qualitatif, le pourquoi d’une décision est exprimé de facon symbolique en
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indiquant un ordre de grandeur d’importance relative d’un score partiel donné. Nous
nous concentrons ici sur ’aspect quantitatif.

Ces travaux — identification des contributions des évaluations partielles & 1’évalua-
tion globale et ce pour chaque alternative considérée — se distinguent de ’approche
proposée dans [Labreuche, 2005| cherchant & identifier la contribution moyenne de

chaque critére.

Akharraz [2004] s’est intéressé a la notion de contribution marginale d’un critére
au score global d’une alternative pour justifier la préférence d’une alternative par rap-
port & une autre dans un systéme informatisé d’aide a la décision (SIAD). L’objectif
sous-jacent est de faire accepter les résultats du STAD a D'utilisateur. Il propose I'iden-
tification de la contribution marginale des critéres dans le cas d’une agrégation par
Iintégrale de Choquet. Il définit également différents indices d’explication — absolue,
relative, moyenne— basés sur cette notion de contribution marginale.

Dans la continuité de ces travaux Denguir [2007]| définit la contribution de chaque
évaluation partielle a I’évaluation globale pour une intégrale de Choquet mais en
considérant de 'imprécision sur les évaluations partielles; elle est représentée par
des distributions de possibilités monomodales. L’approche proposée est appliquée a
un systéme de recommandation de films afin d’expliquer la recommandation faite a
P'utilisateur (i.e. identifier les atouts de 1’évaluation de ce film).

Dans un contexte multi-acteurs, dans [Imoussaten et al., 2014|, les auteurs s’inté-
ressent spécifiquement & la contribution des critéres & la dispersion des avis observée
sur les évaluations globales afin de piloter le débat. Autrement dit, il s’agit d’identifier
les critéres contribuant le plus fortement & 'imprécision moyenne de I’évaluation d’une
alternative. Les points relatifs & ces critéres — les plus déterminants dans la décision
finale — doivent étre débattus prioritairement pour le controle du débat. Imoussaten
et al. [2014] étendent pour cela la problématique d’identification de la contribution
des critéres & ’agrégation par l'intégrale de Choquet dans le cas oil les évaluations
sont représentées par des distributions de possibilités multimodales (représentation de

Pimprécision et des divergences de points de vue).

Nous présentons succinctement le principe d’identification de la contribution mar-
ginale des critéres dans le cas de la somme pondérée sur lequel se basent les travaux

précédents [Akharraz, 2004]. Soit une alternative a* € A décrite par ses scores précis

af sur chaque critére j € J = {1,---,n} et w; le poids associé & chaque critére ot
w = {wy,...,w,}. En considérant 'opérateur de la moyenne pondérée, le score global
de a” est :

MP,(a*) = Za? - w;

Afin d’expliquer le score global de a*, il faut déterminer la contribution des scores

partiels a?. Pour cela le score global doit alors étre interprété comme une somme de



82 Chapitre 4. Guider le Retour d’Expérience

termes relatifs & chaque critére. Dans le cas simple de la moyenne pondérée, T? =

af -w); représente donc la contribution marginale du critére j & I’évaluation globale de

ak.

A partir de cette contribution marginale, Akharraz [2004] distingue différents niveaux

d’explication et définit les grandeurs & analyser :

e Ezplication en absolu : vise & identifier en quoi une alternative a* est bonne, i.e.

quels sont les éléments ayant contribué le plus significativement au choix de a*.

\ vk ok
La grandeur a analyser est : TAbs_j = wj - aj.
o Ezxplication en relatif : vise & déterminer pourquoi I'alternative a” est préférée

L ie. quels sont les éléments pour lesquels o fait la différence sur o!. La

N . kvl J— k‘ l
grandeur & analyser est : TRel.j = TAbs.j — TAbs'j.

aa

e Faplication en moyenne : définit en quoi une alternative se distingue de l'en-
semble des autres alternatives, i.e. si A contient m alternatives, quels sont les élé-
ments pour lesquels a fait la différence par rapport & la moyenne des m—1 autres

alternatives. La grandeur & analyser est : T’fnoy_j =(m— 1)Tf€4bs.j - > Tf%s.j.
1%k

D’une maniére générale, dans le cas des méthodes fondées sur 'agrégation, 1’ob-
jectif est donc d’exprimer, quand 'opérateur d’agrégation le permet, le score global

d’une alternative F(a*) sous la forme d’une somme de termes chacun fonction d’un

n

seul critére, F(a’f, adhy =% Tf. Plus cette contribution T? est importante, plus
j=1

le critére j joue un role prépondérant dans cette expression et donc dans le résultat.

L’explication de la décision repose donc sur 'analyse du modéle d’agrégation, elle

peut étre assimilée & une analyse de sensibilité qui permet d’identifier localement les

critéres les plus influents [Imoussaten, 2011].

4.3 Choix d’une méthode d’aide a la décision multicritére

pour I’évaluation des expériences

Les méthodes MCDA présentées précédemment associent différemment la perfor-
mance sur les critéres et la préférence du décideur sur ces critéres afin de déterminer la
performance globale d’une alternative. Par conséquent, [’approche & mettre en ceuvre
pour l'identification de la contribution des critéres et du sous-ensemble de critéres
d’intérét sera propre & la méthode MCDA choisie. Celle-ci doit étre la mieux adaptée
au contexte étudié. Afin de faciliter ce choix, [Guitouni et Martel, 1998] ont proposé
un certain nombre de lignes directrices concernant : les parties intéressées, les limi-
tations cognitives du décideur, la problématique et le type de recommandation visé,
le type d’information disponible et le niveau de compensation entre les évaluations
acceptable aux yeux du décideur.

Dans le cadre de I’étude et de la mise en ceuvre d’une démarche de RetEx, nous
identifions en particulier trois spécificités qui méritent d’étre prises en considération.

La premiére concerne la nature et les sources de données sur les différentes alternatives
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— i.e. expériences — & évaluer. Dans des cas d’application concrets tels que ceux visés
— e.g. domaine humanitaire —, les informations sur les alternatives passées, a partir
desquelles sera mesurée leur performance sur les critéres, proviennent généralement de
sources multiples, majoritairement des dires d’experts (« capteurs humains »). Dans
ce contexte, la prise en compte de I'imprécision dans le processus d’évaluation revét
un intérét central. Le degré d’investissement des décideurs/experts dans le processus
d’évaluation constitue un second élément & considérer pour identifier une méthode
MCDA appropriée. Dans le cadre d’'une démarche de RetEx, souvent chronophage,
nous souhaitons limiter la quantité d’information qui leur sera demandée et minimiser
Peffort cognitif associé au processus d’évaluation ; rappelons que celui-ci ne consti-
tue qu’une des étapes de la démarche de RetEx. Enfin, dans notre cadre d’étude, il
convient pour le décideur de considérer qu’une bonne performance sur un critére ne
peut compenser la mauvaise performance sur un autre critére. Prenons le cas du sec-
teur humanitaire et de missions passées évaluées, par exemple, en termes de "taux de
vaccination atteint" (a4 maximiser) et d’"impact environnemental" (& minimiser), il
ne faut pas qu’un trés faible taux de vaccination puisse étre compensé par une faible
empreinte environnementale.

Comme introduit précédemment, le caractére compensatoire ou non est une ca-
ractéristique fortement discriminante au sein des méthodes d’analyse multicritére, qui
par conséquent nous oriente préférentiellement vers les méthodes de surclassement,
partiellement compensatoires. De plus, celles-ci manipulent des critéres quantitatifs
et qualitatifs, et tolérent une forte hétérogénéité des criteres, ce qui n’est pas le cas
des méthodes d’agrégation ou il est nécessaire de se ramener & une échelle commune

(le calcul des utilités, pouvant étre complexe, est alors requis).

Parmi les méthodes de surclassement, nous nous intéressons en particulier aux
méthodes Electre. Celles-ci en introduisant le concept des pseudo-critéres, caractéri-
sés par des seuils de discrimination, permettent de tolérer une éventuelle imprécision
sur les évaluations des alternatives et d’en tenir compte lorsqu’elles sont comparées
sur un critére donné. Nous nous tournons finalement vers la méthode Electre Tri [Fi-
gueira et al., 2016] pour laquelle il existe des techniques d’obtention indirecte des
parameétres qui permettront de minimiser 'investissement et ’effort cognitif des dé-
cideurs [Mousseau et Slowinski, 1998]. Ces techniques, dans le cas d’Electre Tri, sont
proches des techniques d’apprentissage automatique et plus simples par exemple que
pour Electre I ou Electre ITI. Rappelons également que dans Electre Tri les seuils sont
définis pour chaque profil et non pour chaque alternative comme c’est le cas dans les
autres méthodes Electre. Le nombre de paramétres a identifier est ainsi limité.

De plus, contrairement aux problématiques de sélection ou de rangement, la pro-
blématique de tri présente 'avantage d’évaluer une alternative par rapport a des caté-
gories définies a priori et reflétant les attentes du décideur. Dans le cas de la sélection
ou du rangement 1’évaluation d’une alternative est faite relativement aux autres al-

ternatives considérées dans le probléme; une alternative peut alors étre la meilleure
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d’un ensemble bien que mauvaise dans l’absolu. Le tri est donc plus pertinent pour
répondre & notre probléme, et permet en outre de gérer la finesse de ’évaluation en
ajustant le nombre de catégories. Dans Electre Tri, I'introduction de profils délimitant
ces catégories permet de positionner la situation (alternative) en cours par rapport a
des cas d’échec ou de réussite.

D’autre part, Electre Tri, comme toute méthode de surclassement, se base sur
la comparaison par paires des alternatives — alternatives a classer et alternatives de
référence —, un processus souvent plus intuitif pour les décideurs. 11 est en effet plus
naturel pour le décideur de comparer les forces et faiblesses de deux alternatives plu-
tot que de leur assigner un score (valeur arbitraire) et de les comparer par la suite.
De plus, contrairement & Electre I1I ot la présence d’un grand nombre d’alternatives
m concurrentes peut rendre la complexité algorithmique importante O(nm?), le pro-
bléme ne se pose pratiquement pas pour Electre Tri, & moins d’avoir un nombre de

catégories important.

Concernant la réalisation de notre objectif d’identification de la contribution des cri-
téres a la performance globale, & notre connaissance, ce probléme n’a pas été traité
dans le cas des méthodes de surclassement. Ce manque a nécessité, dans ce travail, la
proposition d’une approche permettant d’identifier les critéres d’intérét dans le cadre

spécifique d’Electre Tri.

4.4 Approche proposée pour l'identification de la contri-

bution des critéres avec Electre Tri

4.4.1 Approche générale

L’approche générale proposée a pour objectif, dans une démarche de retour d’expé-
rience, d’aider les décideurs & restreindre I’espace de recherche des facteurs de succes
ou d’échec d’expériences passées. Dans cet objectif, en nous placant dans le cadre
des méthodes MCDA, nous proposons d’identifier, pour des situations similaires et
répétées, le sous-ensemble de critéres qui contribue fortement a leur succeés ou échec.
Comme cela a été introduit précédemment, nous avons plus particuliérement choisi
d’utiliser la méthode Electre Tri, qui présente un certain nombre d’avantages dans
le contexte étudié (voir Section 4.3). L’approche générale d’identification des critéres
d’intérét peut étre utilisée dans tous les contextes ot I’on cherche & expliquer les rai-
sons d’échec ou de succeés d’une alternative. Elle est composée des étapes suivantes

(voir la Figure 4.6 pour un résumé de I'approche) :

La structuration du probléme consiste a définir tous les ingrédients qui vont
servir a identifier les critéres d’intérét. Tout d’abord, il faut identifier un décideur ou
un groupe de décideurs qui représente ’entité responsable pour prendre la décision.

FEnsuite, un ensemble d’expériences enregistrées par I’'organisme concerné par le RetEx
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(ou un autre probléme de décision nécessitant l'identification des critéres d’intérét)
est nécessaire. Ces expériences, composant un ensemble noté D, ne sont pas forcément
simples & évaluer ou & comparer, couplées au modéle de préférence du décideur, elles
représentent le savoir-faire de 'organisme. La réussite, ou I’échec, d’une expérience
est évaluée vis-a-vis de D'atteinte d’un objectif. Cet objectif est souvent difficile a
évaluer directement, il est décomposé en plusieurs sous-objectifs qui sont & la base de

la définition de la famille de critéres cohérente J requise pour la méthode Electre Tri.

L’évaluation des expériences consiste a déterminer gj(a), pour tous a € D et j €
J. Cette étape consiste & associer un score & chacune des expériences sur chaque critére
qui refléte sa performance. Plusieurs sources d’informations peuvent étre utilisées pour
cet objectif. Des rapports internes, des experts, des mesures établies par des capteurs

physiques, etc.

L’identification des paramétres d’Electre Tri — poids, seuils de préférence et
d’indifférence, profils — consiste & demander au décideur ses jugements sur un ensemble
d’expériences. Cette fois les expériences doivent étre faciles & comparer pour lui. Soit
parce que les expériences sont connues, soit parce que la différence entre celles-ci est
facile & déceler. Une ensemble de catégories représentant des niveaux de réussite diffé-
rents est prédéfini afin d’y classer les expériences. Nous appliquons ensuite la procédure
d’identification des paramétres présentée dans la Section 4.2.3.2 pour déterminer les
paramétres du modéle d’Electre Tri. Nous désignons l’ensemble des valeurs des pa-
ramétres qui permettent de restaurer les jugements du décideur par P. Notons que
I’ensemble P peut étre vide, ce qui indique qu’aucunes valeurs de parameétres ne sa-
tisfont les exemples proposés par le décideur. Cela signifie alors que les informations
préférentielles fournies sont inconsistantes si on veut considérer le modeéle Electre Tri.
Dans ce cas, une révision des jugements du décideur est préférable. Dans l'autre cas,
c’est & dire P # (), pour des raisons de robustesse, il est nécessaire de vérifier toutes
les affectations possibles des expériences de D compatibles avec ’ensemble des para-
meétres de P. Dans la suite nous considérons, pour des raisons de simplification, un
seul exemple de valeurs de paramétres.

Finalement, le processus d’identification indirecte des paramétres se compose en

général des étapes suivantes :
e affectation par le décideur d’un ensemble d’expériences a des catégories prédéfi-
nies (i.e. I’élicitation);
e la recherche des valeurs de paramétres compatibles avec ces affectations via une
technique de désagrégation ;
e g'il n’existe pas de valeurs compatibles, le décideur révise ses affectations et on

réitére la procédure, autrement le choix de la méthode d’agrégation doit étre

revu;

e g'il existe des valeurs de parameétres compatibles avec les préférences du décideur,

elles sont utilisées dans la procédure d’agrégation, et les résultats sont soumis



86 Chapitre 4. Guider le Retour d’Expérience

au décideur. Si ceux-ci ne lui conviennent pas, il peut modifier ses préférences

initiales en vue d’obtenir un résultat plus satisfaisant.

L’identification des critéres d’intérét pour le modéle Electre Tri du décideur
correspondant aux valeurs P,,, € P. Nous consacrons la section suivante & la présen-
tation de cette étape. Nous détaillons dans un premier temps la procédure d’identifi-
cation de I’ensemble des critéres d’intérét pour une expérience a € D. Dans un second
temps, nous généraliserons cette approche & ’ensemble des expériences D afin d’iden-
tifier le sous-ensemble de critéres d’intérét commun permettant de guider ’analyse du

RetEx sur cette base d’expériences.

4.4.2 Identification de la contribution des critéres

Dans cette section nous présentons la procédure d’identification de I’ensemble des
critéres d’intérét pour une expérience a € D.
En considérant un modéle Electre Tri correspondant aux valeurs de paramétres P, €

P, le probléme est donc équivalent & :

1. déterminer la performance globale de l'expérience a, soit, par la procédure
Electre Tri, déterminer son affectation parmi des catégories prédéfinies expri-

mant différents degrés de succés ou d’échec.

2. déterminer I’ensemble des critéres d’évaluation contribuant le plus fortement a

cette affectation. Cet ensemble constitue le sous-ensemble de critéres d’intérét.

L’identification de la contribution des critéres d’intérét proposée dans le cadre du

modéle d’Electre Tri fait les hypothéses suivantes :

e les valeurs des paramétres de la méthode Electre Tri sont identifiées de maniére
indirecte (voir Section 4.2.3.2) en se basant sur des expériences déja mémorisées

ou fictives. Par conséquent, plusieurs modéles Electre Tri sont possibles.

e I’absence d’interaction entre les critéres, présupposée dans Electre Tri. Il y aura
donc une relation linéaire entre la contribution globale des critéres et leurs contri-

butions individuelles.

Le principe d’affectation d’Electre Tri a été présenté dans la Section 4.2.2.3. En nous
basant sur les éléments techniques qui y ont été introduits, il s’agit maintenant de
déterminer le sous-ensemble de critéres ayant la plus forte contribution au succés ou
a I’échec d'une expérience au regard de ses performances et des paramétres obtenus,
représentant les préférences du décideur. La contribution d’un critére refléte donc deux
éléments : la performance d’une expérience sur celui-ci et la préférence que le décideur
porte sur ce critére, celle-ci qui peut par exemple étre exprimée par les coefficients de
poids.

L’expérience a est évaluée sur 'ensemble des critéres de J : (g1(a),...,gn(a)). En

utilisant les paramétres inférés via la procédure d’élicitation indirecte, a est affectée
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a l'une des catégories de C' = {C1,---,Cp}. L'objectif de cette section est de pro-
poser une démarche permettant d’identifier le sous-ensemble de critéres contribuant
significativement & ’affectation de a par 'une des deux procédures d’affectation. L’af-
fectation de ’expérience a & I'une des catégories avec la procédure d’Electre Tri se bage
sur la relation de surclassement floue entre a et les profils délimitant cette catégorie.
Alinsi, le probléme est équivalent a identifier le sous-ensemble de critéres contribuant
fortement & l'indice de crédibilité pg lorsque a est comparée aux profils des catégories.
Cette affectation peut étre obtenue soit avec la procédure pessimiste, ol a est affectée
a la catégorie avec le meilleur profil inférieur qu’elle surclasse, soit avec celle optimiste,
ou a est affectée a la catégorie avec le plus mauvais profil supérieur qui la surclasse.
Deux cas sont a distinguer suivant la "qualité" — degré de succés — de la catégorie
C, a laquelle a est affectée. Si celle-ci représente un bon niveau de performance aux
veux du décideur, alors nous cherchons & identifier les facteurs conduisant & ce succeés
— aux bonnes performances de a. A l'inverse, si la catégorie C,. caractérise des expé-
riences ayant de mauvaises performances, nous chercherons & identifier les faiblesses
conduisant a 1’échec de a — aux mauvaises performances de a.

Dans le premier cas, la procédure pessimiste est intéressante puisqu’il s’agira de
déterminer les forces de a par rapport au meilleur profil qu’elle surclasse. Dans le
second cas, la procédure optimiste est adéquate puisqu’elle permettra de déterminer
les faiblesses de a par rapport au plus mauvais profil qui la surclasse.

Notons que la recherche des critéres contribuant fortement a la faiblesse de a avec
la procédure optimiste est équivalente a la recherche des critéres contribuant forte-
ment & la force du profil b € B par rapport & a (avec b premier profil tel que bSa).

Par conséquent, nous traitons ici uniquement le cas de la procédure pessimiste.

Supposons que a est affectée a la catégorie Cy, r € {1,--- ,p} par la procédure pessi-

miste. Suivant le principe d’Electre Tri, les relations suivantes sont vérifiées :
aSb, et non(aSbp)Vh € {r +1,--- ,p}

L’expérience a ne surclasse aucun profil "supérieur" & b, puisque les catégories sont

ordonnées. D’aprés la définition de la relation de surclassement floue, cela signifie que :
ps(a,by) = c(a,b,) - d(a,b,) > A (4.8)

On note A(a,b,) = m, la relation de surclassement a.Sbh, étant vérifiée, cela signifie
qu’aucun critére ne pose son veto contre cette affirmation, 'indice de discordance
globale vérifie donc d(a, b,) > 0.

La contribution d’un critére & la performance globale de a lorsqu’elle est com-
parée a b, est exprimée par son apport a l'indice de concordance globale c¢(a,b,) —
représentant le poids de la coalition de critéres en faveur de aSb,. Plus précisément,
la contribution d’un critére est représentée par la proportion de son poids considérée

dans l'indice de concordance globale. Cette contribution dépend de ’appartenance du
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critére & l'un des trois sous-ensembles J{(a, b, ), J5(a,b,) et JS(a,b,), définis dans la
Section 4.2.2.3 et tels que :

0 if j € Ji(a,br),
Cj(avbr) = ozj(a, br) ifje Jf(a,br), (4.9)
1 if j € JS(a,b,).

Les critéres appartenant au sous-ensemble J$(a, b,) votent sans aucune réserve en
faveur du surclassement de a & b,. Pour les critéres dans JS(a, b,) seule une propor-
tion w; - aj(a,b,) participe au vote en faveur du surclassement de a & b,. Ainsi, la

contribution d’un critére j € J peut étre définie comme :

c{j}(a, br) = wj - cj(a, b,«) (4.10)

L’indépendance des critéres étant supposée dans Electre Tri, la contribution d’un
sous-ensemble I C J est par conséquent égale & la somme des contributions indivi-
duelles des critéres de I. Ainsi, la contribution de I & 'indice de concordance globale

c(a,by,), notée cr(a,b,), est définie comme suit :

cr(a,by) = Zc{j}(m by) (4.11)

jel
qui peut également s’écrire : cr(a,b,) = > wj + > wj - aj(a,by).
FEIS(aby) NI GEIS(a,by)NI

Par convention cj(a,b,) = c(a,b;).

Ainsi, en combinant les Equations (4.8) et (4.11) définissant respectivement 1’affec-
tation de a a la catégorie C, et la contribution d’un sous-ensemble I, on peut établir
que, pour chaque I C J, il existe un seuil 8 €]0, 1] qui définit dans quelle mesure la

coalition de critéres de I, a elle seule peut garantir le surclassement de a & b, ; tel que :
cr(a,by) > BA(a,by) (4.12)

Plus le coefficient 8 est grand, plus la contribution de la coalition I a aSbh,, et donc
a I'affectation de a & C., est importante. Pour un coefficient 8 donné, plusieurs sous-
ensembles I C J peuvent vérifier la condition de I'Equation (4.12). On définit alors
le sous-ensemble Jg(a,b,), contenant tous les sous-ensembles I dont la coalition de

critéres contribue au moins pour 8 x 100% a établir que a surclasse b;..

Ja(a,b) ={I C J :ci(a,b) > BA(a,b.)} (4.13)

Pour un probléme défini, plus la contribution § a établir a.Sb, est grande, plus
elle nécessite de prendre en compte les contributions d’un grand nombre de critéres.
Autrement dit, plus le coefficient 5 est grand, moins il y a de sous-ensembles I vérifiant

ces conditions, et donc plus le cardinal de ’ensemble J3(a, b,) devient petit.
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Prenons l'exemple présenté dans le Tableau 4.1, cing critéres, J = {g1, 92, 93, 94, 95}
sont considérés et leur contributions individuelles indiquées dans la partie (A) du
Tableau 4.1. Le niveau de coupe est fixé & A(a,b,) = 0.75. La seconde partie (B)
du Tableau 4.1 présente la contribution des sous-ensembles pour deux valeurs du
seuil . Neuf sous-ensembles I C J, constitués de 3 & 5 critéres, garantissent au
moins & hauteur de 80% le surclassement aSb,, i.e. pour 8 = 0.8, SA(a,b,) = 0.6
et cr(a,by) > 0.6. Dans le cas de f = 0.95, seuls six sous-ensembles [ vérifient la
condition ¢y (a,b,) > 0.71.

TABLEAU 4.1 — Exemple : contribution des sous-ensembles.

(a) (8)

g1 g2 93 Ga g5 s 50.95 reJ cr(a, by)
w 025 025 015 02  0.15 (1,2,3} 0.6
gi(a) 37 59 50 12 9 - (1,2,4}  0.63
4:(br) 35 53 20 25 12 || 3 (1,2,5) 0.6
cilab) 1 11067 oer || T {L23.4) 078
ciylab) 025 025 015 0133 01 || < = {1,235} 075
cla,by)  0.883 S I {2450 073
den) 1 S
A 0.75 s {J273’4’5} 8‘22
Ma,b) 075 = :

Connaissant la contribution d’un sous-ensemble de critéres, ’objectif est mainte-
nant de minimiser ce sous-ensemble afin de réduire le nombre de critéres & analyser
dans le processus de RetEx et permettre la restriction de ’espace de recherche. Il
est donc nécessaire de se concentrer sur U'identification des plus petits sous-ensembles
de critéres I C J ayant une contribution maximale & D'affectation de a et tels que la
contribution individuelle des critéres sélectionnés soit significative. Les sous-ensembles
I C J recherchés doivent donc contenir les critéres ayant un grand pouvoir de vote, i.e.
les contributions individuelles cg;y(a, b;) les plus fortes. En reprenant I'exemple preé-
senté dans le Tableau 4.1, pour § = 0.95, Jg(a, brr) comporte plusieurs sous-ensembles
I dont le 5¢™€ critére est un élément. Or, la contribution individuelle de ce critére est
la plus faible, cg53 = 0.1, et ne semble pas pertinente a retenir.

Afin de se concentrer sur les critéres qui maximisent la contribution de I, on définit
un seuil, noté v €]0, 1], tel que la contribution individuelle de chaque critére de I soit
supérieure & ce seuil. Soit Jy(a,b,), 'ensemble des critéres de J dont la contribution

est supérieure a v lorsque a est comparée & b, :

Jy(a,br) ={j € J i cgyy(a,br) > v} (4.14)
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Finalement, le plus petit sous-ensemble I C J ayant une contribution maximale et

vérifiant les conditions précédentes est exprimé formellement comme suit :

Ip,, gy(a) = argrlngir}{m I e Jga,by) et ICJy(a,be)} (4.15)
ou :
e 5 €]0,1] tel que {I C J:cr(a,by) > BA(a,b.)} #0, et
e €0, 1].

e P, est un vecteur de valeurs de paramétres compatible avec ’ensemble des

affectations du décideur.

Notons que le seuil v peut étre fixé par le décideur ou bien choisi proportionnellement
au nombre de critéres |J|. Ce seuil favorise la sélection de critéres ayant une contri-
bution individuelle significative et va empécher la construction d’un sous-ensemble
I C J vérifiant cf(a,b,) > BA(a,b,) mais dont certains critéres pourraient contribuer
dans une proportion insignifiante.

Le sous-ensemble de critéres d’intérét recherché I, - M(a) pour une expérience q
et défini dans ’Equation (4.15), représente le plus petit sous-ensemble qui contribue
au moins & hauteur de 8 x 100% a la relation de surclassement a.Sb,.

Notons qu’il est possible que plusieurs sous-ensembles I}‘)m’ By (a) soient identifiés —
i.e. des sous-ensembles dont la contribution et le nombre d’éléments sont égaux. Dans
ce cas, une maniére de faire une sélection finale d’'un unique I]’;W By consiste soit a
privilégier seulement les poids en considérant le sous-ensemble ayant le poids maxi-
mal, soit en regardant les performances de I'expérience a sur les critéres des différents

*
sous-ensembles I}, 5 (a).

4.4.3 Généralisation du sous-ensemble de critéres d’intérét pour un
ensemble d’expériences similaires

L’approche présentée dans la section précédente permet d’identifier le sous-ensemble
de criteres d’interet I, Bv(a) pour chaque expérience a € D, expliquant majoritaire-
ment son succes ou échec. Dans le travail présenté dans cette thése, nous souhaitons
cependant analyser un ensemble d’expériences pour en extraire des enseignements re-
latifs & des paramétres d’Electre Tri identifiés indirectement pour un décideur. Par
congséquent, il est intéressant d’identifier les critéres d’intérét de facon plus large en
rassemblant des expériences de méme contexte et dont les niveaux de performances
globales sont proches. Par la suite, les caractéristiques partagées par ces expériences
pouvant impacter les critéres d’intérét et donc leur performance globale seront iden-
tifiées.

Pour des expériences similaires affectées & une méme catégorie, par exemple celle
caractérisant les meilleures alternatives (i.e. Cp), on peut s’attendre a ce qu’elles aient

de bonnes performances sur un méme critére ou éventuellement un sous-ensemble
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de critéres. Autrement dit, quelques soient les expériences a,b € D affectées a une
méme catégorie C, € C, elles devraient avoir des critéres d’intérét communs, soit :
Py (@ NG 5 (b) # 0.

Ainsi on pourrait définir, pour chaque catégorie, le sous-ensemble de critéres d’in-
térét commun aux expériences qui y sont affectées. Pour simplifier le probléme, nous
considérons seulement le cas ol les catégories des meilleures et des moins bonnes

expériences nous intéressent. Ainsi, nous distinguons deux ensembles d’expériences :

e D, contenant les expériences positives, affectées & la meilleure catégorie :
Dt ={ae€D:a— Cp}

e D~ contenant les expériences négatives, affectées & la moins bonne des catégo-
ries: D™ ={a€D:a— Ci}

Nous notons par I, 5. (D7) le sous-ensemble de critéres d’intérét commun pour les

expériences positives et I}, 5 (D7) le sous-ensemble de critéres d’intérét commun

pour les expériences négatives.

e Le sous-ensemble de critéres d’'intérét pour chaque expérience positive est :
P.,(@), Ya € DT

e Le sous-ensemble de critéres d’intérét pour chaque expérience négative est :
Popy (@), Va € D75

ou [ et ~ sont fixes pour ’ensemble des expériences.
L’identification de I}, ﬂV(DjL) (resp. If, 5.(D7)) peut étre envisagée de différentes
maniéres :

o I} BV(DJF) construit par une analyse statistique permettant d’identifier les cri-

téres qui reviennent le plus souvent dans Ij, By (a), Va € DT
* b5 = N Ip, g0
aeDt

o Iy, 5,(DF) = gﬁ I}, ,(a)
a

Ces trois propositions peuvent correspondre a certains contextes et non & d’autres.
En effet, une approche statistique suppose qu’il y ait un grand nombre d’expériences
dans DT (resp. D~). D'un autre coté, considérer 'opérateur intersection pour fusion-
ner les critéres d’intérét de 'ensemble DT (resp. D) est plus restrictif. Cela signifie,
par exemple, qu'un critére d’intérét commun & tous les ensembles de critéres d’intérét
des éléments de DT sauf un, ne serait pas retenu ; ce qui semble trés restrictif. Dans la
démarche de RetEx envisagée, le risque serait donc de manquer certaines régles poten-
tiellement pertinentes. Enfin, choisir I'union des sous-ensembles Ip, Bv(a),Va € Dt
amenerait a retenir un plus grand nombre de critéres et conduirait a identifier, par la
suite, des régles portant sur des critéres non nécessairement pertinents ou prioritaires.

Par ailleurs, les paramétres P,,, 8 et ~v ont forcément une influence sur le calcul
de I}';Wﬁv(a), Va € DT, leur variation est susceptible de rajouter ou d’enlever un ou
plusieurs critéres de I, 5. (a), Ya € DT. Par conséquent, une étude de sensibilité par

rapport a ces parametres est nécessaire.



PROCESSUS

1. Structuration du probléme

v

2. Evaluation des expériences

v

3. Elicitation des préférences
Procédure d’identification indirecte des
paramétres du modéle.

\ 4

4. Identification des critéres d’intéret

4.1. Evaluation de la performance
globale de a, Ya € D
Affectation de a avec la procédure Electre Tri.

DONNEES

- Identification des décideurs
- Critéres d’évaluation, j € J
- Catégories, Cp, € C

RESULTATS

- Informations sur les expériences

(experts, mesures, rapports)

| Evaluations : g;(a), Ya € D, Vj € J

- Ensemble d’apprentissage :
gj(ar), Yar, € D*, Vje J

- Exemples d’affectation :
ar — Cp, Yay, € D*

Paramétres P,,, € P
Seuils d’indifférence, de préférence et de véto :
2;(95(bn)), pj(g;(bn)) et v;, Vi € J, Vby, € B
Poids : wj, Vj € J
Seuil de crédibilité : A

Affectation de a € D

Va € D:a— Cr, tel que aSbr et non(aSb,41)

4.2, Contribution des critéres, Va € D

v€]0,1[ et B €]0,1]

- Contributions individuelles des critéres : cy;y(a,br), Va € D
- Plus petit sous-ensemble de critéres contribuant le
plus fortement a 1’évaluation de a :

Iy 4.(a),Ya€eD

4.3. Critéres d’intéret, Va € D (resp. D7)
3 approches possibles : statistique, opérateur

d’union, opérateur d’intersection.

DT ={a€D :a— Cp}

Critéres d’intéret pour I’ensemble Dt (resp. D7) :

Ty (PY) €

FI1IGURE 4.6 — Schéma du processus mis en ceuvre pour identifier les critéres d’intérét avec Electre Tri.
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Dans la démarche de RetEx envisagée, I'objectif est d’exploiter ce sous-ensemble
de critéres ;Smﬂv(DJr) (resp. I, 5. (D7)) pour guider le processus d’extraction de
régles. Ces régles doivent mettre en évidence 'influence de caractéristiques communes
aux expériences a € DT pouvant expliquer une bonne performance sur les critéres de
Iy ﬁW(DJF). La recherche sera donc limitée aux régles telles que le conséquent porte
sur un critére j dans ensemble I}, 5 (D¥).

La procédure générale mise en ceuvre pour l'identification des critéres d’intérét est
synthétisée dans la Figure 4.6. Nous proposons dans la section suivante une illustration

de cette approche pour une expérience donnée.

4.5 Illustration de I’approche

Cette section illustre 'utilisation de ’approche proposée au travers d’une appli-
cation concréte : I’étude de la réponse logistique en situations d’urgence humanitaire.
Les expériences passées auxquelles nous nous intéressons correspondent & des missions
de distribution — de nourriture, de biens de premiére nécessité, etc. — menées par une
ONG et impliquant des réponses logistiques similaires.

A des fins d’illustration, nous considérons ici une seule mission notée a, correspon-
dant & une mission de distribution de nourriture. L’objectif est donc dans un premier
temps d’apprécier, a posteriori, le succes/échec global de cette mission. Cela implique
de déterminer, avec Electre Tri, son affectation & I'une des catégories représentant dif-
férents niveaux de performance globale. Dans un second temps, il s’agira de déterminer
la coalition des critéres contribuant le plus fortement & établir cette performance. 11
sera pertinent de rechercher par la suite les facteurs pouvant influencer la valeur prise
par ces critéres (cf. Chapitre 5).

Pour cette illustration, huit critéres d’évaluation permettant de juger de l'atteinte
des objectifs de la mission sont définis et listés dans le Tableau 4.2. Le critére g; mesure
le respect des délais, le critére g3 évalue la part des colits logistiques sur le cotit total
de la mission, le critére gs évalue le nombre de bénéficiaires effectifs par rapport a celui
ciblé, et le critére g4 mesure le nombre de ressources humaines mobilisées. Pour ces
critéres, la performance d’une mission est évaluée sur une échelle ordinale comportant
quatre niveaux {Aucune, Faible, Moyenne, Elevée}. Les critéres g; et gg évaluant
les aspects environnementaux et sécuritaires sont mesurés qualitativement au travers
d’une échelle ordinale : {Mauvais, Moyen, Bon, Trés bon}. Ces deux échelles sont
encodées sur I’échelle {1,2,3,4}. Pour chaque critére la variation de la performance
est définie, pour les critéres g1, g3, g4 celle-ci est & minimiser; elle sera a maximiser
sur le reste des critéres.

Une fois la structuration du probléme établie, la mission a & analyser doit étre
évaluée. A partir des informations associées a celle-ci, le décideur détermine sa perfor-
mance sur les critéres définis précédemment g;(a), Vj € {1,--- , 8}, elles sont données

dans le Tableau 4.3 ci-dessous :
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TABLEAU 4.2 — Critéres d’évaluations.

Critére Echelle Préférence
g1 Respect des délais Continue AV
go  Taux de couverture % Continue Vs
gs Couts logistiques Continue Ny
g4 Ressources humaines Continue N
gs Valeur ajoutée pour FTONG Ordinale - 4 niveaux Ve
ge Valeur ajoutée pour le pays bénéficiaire Ordinale - 4 niveaux Ve
g7 Impact environnemental Ordinale - 4 niveaux N
gs Niveau de sécurité Ordinale - 4 niveaux Ve

TABLEAU 4.3 — Performances de la mission a, g;(a), Yg; € J.

91 92 93 94 95 9o 97 g8
gjla) 22 8 52 30 2 4 2 3

Trois catégories de missions sont définies, elles caractérisent leur degré de réussite :
C1 représente les missions ayant échoué, pour lesquelles les objectifs ne sont pas at-
teints, Cs celles pour lesquelles les objectifs sont atteints, leur réussite est acceptable ;

et C5 celles pour lesquelles les objectifs ont pu étre dépassés, et sont de grands succes.

4.5.1 Identification des paramétres

Dans une phase préliminaire, les paramétres du modéle d’Electre Tri, traduisant les
préférences des décideurs, doivent étre fixés. Pour cela, la procédure d’inférence globale
proposée dans [Mousseau et Slowinski, 1998] est utilisée afin d’identifier indirectement
ces paramétres (voir Section 4.2.3.2). Pour cette illustration les seuils de veto ne
sont pas inférés et sont considérés comme fournis directement par les décideurs (voir
Tableau 4.5), facilitant ainsi la résolution du probléme d’optimisation. Les variables
considérées sont les suivantes : g;(by), wj, ¢;(9;(bn)), pi(g;(bn)), Vi € {1,...,8},
Vh € {1,2}, A. Nous constituons pour cette illustration un ensemble d’apprentissage
D* comportant dix missions fictives — tel que I > n+ (p — 1) avec [ = 10 le nombre
de missions fictives, n = 8 le nombre de critéres, p = 3 le nombre de catégories.
Elles sont définies par leurs vecteurs de performance, g;(ax), Vk € {1,...,10} et
Vj e {1,...,8} donnés dans le Tableau 4.4. Chaque mission aj, est affectée a 'une des
trois catégories prédéfinies. Dans cette configuration, le probléme d’optimisation tel
que défini dans la Section 4.2.3.2 comporte alors 58 variables et 90 contraintes. Les
valeurs des paramétres obtenues via la résolution de ce probléme sont présentées dans
le Tableau 4.5.

4.5.2 Contribution des critéres

En considérant la performance de la mission a et les paramétres du modéle iden-
tifiés (Tableau 4.5), suivant la procédure d’Electre Tri, les indices de crédibilité du

surclassement de a aux profils des catégories sont obtenus : p(a,b1) = 0.995 et
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TABLEAU 4.4 — Ensemble d’apprentissage D*.

g1 92 93 g4 g5 gé gr gs Catégorie
ai 5 90 38 30 3 4 3 3 Cs
as 10 97 30 37 3 3 3 4 Cs
ag 12 90 40 50 4 2 4 4 Cs
ar 23 8 40 60 2 2 3 2 Cy
as 10 74 48 55 3 3 2 3 Cs
ag 20 60 50 65 3 2 3 2 Cs
a7 16 80 55 8 2 2 2 3 Co
ag 23 55 70 120 1 2 2 1 Ch
ag 60 55 60 125 2 1 1 2 Ch
ap 27 40 50 100 2 3 2 1 C,
h!

TABLEAU 4.5 — P, : Valeurs des paramétres inférées, et seuils de veto définis par
les décideurs.

g1 g2 93 94 95 ge g7 g8
gj(b1) 26 62 53 &0 2 1 2 2
gi(ba) 65 97 40 48 4 3 3 4
qj(g;(b1)) 3 35 2 7 0O 0 0 0
q(gi(ba)) 46 8 4 3 0 0 0 O
pilgi(b1)) 10 5 6 14 1 0 1 1
pi(gi(2)) 95 9 7T 5 1 0 1 1
wj 24 375 14 183 3.3 0.5 3.7 23
v; 80 40 70 200 3 3 2 3

A 0.93

p(a,be) = 0.2. Suivant la procédure pessimiste, la mission a est affectée a la catégorie
C puisque non(aSbs), et aSb; avec by le profil inférieur de Co. Le méme classement
est obtenu avec la procédure optimiste (aSby et non(aSbhs)).

La mission a analysée présentant de bonnes performances, nous cherchons a dé-
terminer ses forces par rapport au meilleur profil qu’elle surclasse (i.e. by). Dans ce
cas, comme présenté précédemment, la procédure pessimiste est la plus appropriée.

L’objectif est donc de déterminer le plus petit sous-ensemble de critéres I C J =
{g1,..., 93} dont la contribution & établir la relation de surclassement a.Sb; est maxi-
male. La sélection d’un critére dans I reposera d’une part sur I'importance relative
qui lui a été accordée & partir des informations préférentielles fournies par le décideur,
et d’autre part sur la performance de a pour ce critére. La notion de contribution
individuelle c{j}(a, b1) d’un critére j € J a été définie dans le cadre de notre approche
— voir Equation (4.10). Le Tableau 4.6 présente la contribution individuelle cgjy(a, b1)
de chaque critére g; a la performance globale de a lorsqu’elle est comparée & by.

La condition définie dans 'Equation (4.15) requiert que les critéres pouvant parti-

ciper a la construction de I C J aient une contribution individuelle minimale et définie
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TABLEAU 4.6 — Contributions individuelles des critéres.

91 92 93 94 95 g6 gr 98
ciivlabr) 0.03 046 0.17 022 0.038 0.006 0.04 0.03

par un seuil 7. Dans cet exemple, le seuil v est choisi proportionnel au nombre de cri-
téres et de sorte que la contribution totale soit partagée uniformément sur ’ensemble

clab) _ 0.12, n = |J|. Les criteres g1, g5, g6 , g7 , gs ne pour-

des criteres de J, soit v = == =
ront donc pas étre sélectionnés afin de satisfaire cg;; > . En effet, leurs contributions
individuelles & I’affectation de a et donc & sa performance globale sont négligeables et
ne méritent pas d’étre retenues. Ces faibles contributions sont imputables au peu de
poids accordé & ces critéres. ! Leurs faibles pouvoirs de vote ne parviennent pas a étre
compensés méme dans le cas ot la performance de a est bien meilleure que celle de b1 ;
e.g. go(a) et go(b1). Par conséquent, J, = {g2, g3, g4} définit I’ensemble des potentiels
critéres d’intérét.

Par ailleurs, dans le modéle Electre Tri défini, le seuil de crédibilité inféré permet-
tant d’établir le surclassement est A = 0.93 (et A(a,b;) = 0.93). Nous cherchons donc

les sous-ensembles I C J, tels que cr(a,by) > 3 -0.93 et tels que § soit maximal.

TABLEAU 4.7 — Contribution des sous-ensembles I C J,.

I g ']’Y c;(a,bl) 5*
{2,3} 063 0.677

(2,4}  0.68 0.731
{3,4}  0.39 0.419
{2,3,4} 0.85 0.914

Dans cette configuration particuliére, le sous-ensemble I C J vérifiant ’'Equation
(4.15) est Ig = {g2,93,94} et pour lequel le coefficient § vaut 0.914. La contribu-
tion de ce sous-ensemble I}, 5 (a) vaut cr,_(a,b1) = 0.85. Les trois critéres qui le
composent participent donc a eux seuls au moins & hauteur de 91.4% (8 x 100%)
a laffectation de la mission a lorsqu’elle est comparée au profil de référence by, i.e.
contribution a établir a.Sb;. Diminuer la cardinalité de Ip, By (a) pour restreindre da-
vantage le nombre de critéres & analyser ne serait pas judicieux dans cet exemple.
La meilleure alternative serait de considérer Iy, 5 (a) = {g2, g4} ne contribuant plus
qu'a hauteur de 8 x 100% = 73.1% a la performance globale de a et elle imposerait

d’ignorer le critére g4 malgré sa contribution individuelle significative (cg4y = 0.22).

Dans 'exemple qui a été proposé, le sous-ensemble de critéres identifié Iy Bv(a)
correspond au sous-ensemble de tous les critéres auxquels des poids élevés ont été

attribués au regard des autres critéres (soient we = 37.5, ws = 14, w4 = 18.3). Ainsi,

1. La somme des poids associés aux critéres g1, gs, g6 , g7 , gs, est inférieure aux poids respectifs

de g2, g3, g4 : > w; < ws < ws < wse. Pour respecter les préférences du décideur, nous avons
j€{1,5,6,7,8}

choisis ici de ne pas imposer de contrainte particuliére pour 'identification des poids des critéres (e.g.

contrainte sur les critéres dictateurs, voir Section 4.2.3.2).
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dans ce contexte la mission a surclasse by sur tous les critéres de Iltm,ﬁv(a)' En re-
vanche, sur les critéres importants, lorsque la performance de a est comparée a celle
du profil by qu’elle ne surclasse pas, on observe que Iy, 5 (a) C J5(a,b2). Autrement
dit, pour ces critéres, la différence de performance entre a et by est faible et ne per-
met pas de trancher entre l'indifférente et la préférence stricte, alors le profil by est
faiblement préféré a a : b2Qja, Vi € I]’Znhm(a). Les indices de concordance partielle
sur ces critéres sont tels que cz(a,be) = 0.06, c3(a,bz) = 6.1076 et c4(a, by) = 0.99 et
expliquent par conséquent la mauvaise performance de a par rapport a bs.

Les valeurs des paramétres du modéle qui ont été inférées dans le cadre de cette
illustration ont été obtenues & partir d’un jeu de valeurs initiales et correspondent a
un optimum local. En effet, lors de la résolution du probléme non-linéaire d’autres so-
lutions existent. La solution retenue ici est telle qu’elle apparait satisfaisante aux yeux
des décideurs. L’impact des valeurs de ces parametres sur le sous-ensemble I, Bw(a)

identifié mérite d’étre étudié.

Dans le cadre de l'illustration qui a été proposée ici, notre approche a permis
I'identification de trois critéres d’intérét parmi les huit initialement considérés pour
Iévaluation de la performance globale d’une mission. Ces critéres sont "l’atteinte
de la population ciblée", "les ressources humaines mobilisées", "la part des cotts
logistiques". Dans une démarche RetEx, il apparait donc judicieux de se concentrer

sur 'analyse des facteurs pouvant impacter la valeur prise par ces trois critéres.

4.6 Synthése

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a une démarche permettant de
guider et d’orienter le Retour d’expérience vers des éléments prioritaires. L’objectif
sous-jacent est de restreindre ’espace de recherche et ainsi de faciliter 'identification
de régles pertinentes dans la phase d’analyse qui suit. Cette étape est donc centrale
dans notre approche. En nous appuyant sur I’évaluation des expériences passées dans
un contexte multicritére, nous avons proposé d’identifier les critéres contribuant le
plus fortement a ’échec ou & la réussite d’expériences passées similaires. Ces critéres
représentent les critéres d’intérét pour le RetEx. Autrement dit, les critéres pour
lesquels il est justifié de chercher de fagon prioritaire les facteurs pouvant impacter
leur valeur.

Pour répondre a cet objectif, une procédure permettant de déterminer la contri-
bution de critéres a la performance d’une expérience et d’identifier le plus petit-sous
ensemble de critéres ayant la contribution maximale a été proposée. Cette approche
a été définie dans le cadre spécifique de la méthode de surclassement Electre Tri.
Bien que présentée dans un contexte de RetFx, la méthode est générique et peut étre
appliquée a tout probléme d’affectation d’alternatives utilisant Electre Tri. Elle peut

étre appliquée dans une démarche visant & expliquer et faire accepter la décision —
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ou résultat — obtenue par l'analyse multicritére (e.g. systémes de recommandation),
cadre dans lequel la notion de contribution a été initialement introduite.

La formulation de ce probléme et 'approche qui en découle reposent sur un travail
préliminaire visant & étudier les méthodes MCDA et permettant d’étayer nos choix
méthodologiques. Le choix d’Electre Tri est fait au regard des contraintes du contexte
dans lequel nous nous placons — e.g. la nature des données disponibles, etc.

Une illustration a permis de mettre en application cette approche pour 'analyse
d’une expérience passée et d’en montrer les capacités sur un cas simplifié. Une illus-
tration plus compléte, intégrant cette étape dans le processus de RetEx, fera I'objet
d’un chapitre & part.

Plusieurs perspectives d’amélioration et d’extension de ce travail méritent d’étre
soulignées. Nous avons choisi d’utiliser ici Electre Tri qui, dans sa version originale,
requiert I'indépendance — au sens des préférences — des critéres. Cependant, la prise
en compte des interactions pouvant exister entre critéres ameénerait la définition d’un
modeéle plus réaliste. Des travaux de recherche tels que ceux de Figueira et al. [2009] se
sont intéressés a la modélisation des dépendances entre critéres dans le cadre des mé-
thodes ELECTRE. Les situations d’auto-renforcement, auto-affaiblissement, ou d’an-
tagonisme entre critéres sont modélisées par des coefficients intervenant négativement
ou positivement dans 'indice de concordance globale. Cette proposition constitue une
premiére piste sur laquelle se baser, toutefois, les auteurs soulignent que cette extension
n’est appropriée que lorsque le nombre d’interactions est faible. Par ailleurs, le prise
en compte de ces dépendances impacterait directement la procédure d’identification
de la contribution des critéres qui a été proposée. L’hypothése d’une relation linéaire
entre les contributions individuelles des critéres et la contribution globale ne serait
plus vérifiée, complexifiant ainsi la procédure. Les éventuels désaccords entre déci-
deurs constituent une seconde contrainte qui mériterait d’étre étudiée. Les travaux de
Cailloux et al. [2012] traitant I'inférence des paramétres pour un groupe de décideurs
s’'inscrivent dans cette direction. Notons également que les propositions concernant
I’élargissement a ’ensemble des missions pourraient étre approfondies. Par ailleurs,
dans un contexte de RetEx, toute démarche visant & minimiser la charge cognitive et
& controler la subjectivité du modéle serait pertinente.

Enfin, des études complémentaires de robustesse méritent d’étre menées afin de dé-
terminer le domaine de variation des paramétres du modéle pour lequel la solution —

i.e. le sous-ensemble de critéres d’intérét — reste stable.

Ces perspectives sont évoquées en vue de perfectionner 'approche mais ne seront
pas abordées dans la suite de ces travaux. Le prochain chapitre se concentre sur
I'identification des caractéristiques des expériences pouvant influencer la valeur prise
par les critéres d’évaluation, en particulier ceux d’intérét. La démarche s’appuie sur

les techniques de découverte de régles d’association.
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a partir de données imparfaites
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L’approche de RetEx & laquelle nous nous intéressons est fondée sur trois étapes.
Dans le chapitre précédent, ’étape B permettant de guider le RetEx a été introduite.
Ce chapitre se consacre a 'étape C portant sur la découverte de connaissances —
enseignements. Cette découverte de connaissances se traduit par l'extraction de régles
d’association (ARM) ! a partir d’informations imprécises sur les expériences passées.
L’approche d’ARM proposée se base pour cela sur la théorie des fonctions de croyance
et les méthodes MCDA.

Ce chapitre, aprés avoir introduit quelques éléments théoriques, présente un état
de l’art permettant de positionner notre travail. Il porte sur : (i) la sélection de régles
basée sur plusieurs mesures d’intérét et utilisant, par conséquent, des méthodes mul-

ticritéres; (ii) la découverte de régles d’association a partir de données imparfaites et

1. ARM : Association Rule Mining.
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dans le cadre des fonctions de croyance. Nous exposerons ensuite l'approche définie
pour répondre a la problématique posée. Son objectif est triple. Elle propose d’une
part d’enrichir I'expressivité des cadres existants pour I'extraction de régles & partir
de données imprécises. Elle s’accompagne, d’autre part, d’'une procédure de sélection
plus riche pour l'identification des régles les plus intéressantes. Enfin, elle intégre la
connaissance du domaine pour faciliter le processus d’extraction et 1'identification de

régles d’intérét pour un domaine particulier.

5.1 Introduction et objectifs

La finalité de ’approche de Retlx proposée est d’'inférer des enseignements de
facon semi-automatisée a partir de 'analyse d’expériences passées qui pourront par la
suite supporter la prise de décision. Les deux premiéres étapes de cette approche ont
amené respectivement la définition d’une base de connaissances (expériences) formelle,
et I'identification d’un sous-ensemble de critéres d’intérét. Dans un troisiéme temps, il
s’agit d’identifier des caractéristiques communes entre les expériences pouvant expli-
quer la performance observée sur les critéres d’évaluation, et en particulier ceux dont
la contribution au succés/échec global de ces expériences semble importante.

La base d’expériences formelle constituée permet ’emploi de techniques de fouille
de données pour la découverte de nouvelles connaissances. Parmi les diverses tech-
niques de fouille de données existantes, une distinction peut étre faite entre celles
a visée prédictive (e.g. classification, régression) ou descriptive (e.g. clustering, ex-
traction de motifs fréquents). La phase de traitement envisagée ici doit permettre
d’explorer tous les liens possibles entre les ensembles de valeurs d’attributs (carac-
téristiques et critéres) et d’étudier leur validité. Nous nous plagons ainsi dans un
contexte d’apprentissage non-supervisé. Nous nous intéressons plus particuliérement
a la découverte de régles d’association — ou ARM pour Association Rule Mining —
qui vise l'identification de motifs fréquents et de corrélations d’un ensemble de valeurs
d’attributs dans des bases de données et connaissances. Dans notre démarche de Re-
tEx ces régles vont traduire I'impact de conjonctions de propriétés caractérisant les
expériences sur les critéres d’intérét identifiés; notons toutefois qu’elles n’expriment
pas un lien de causalité entre ces deux ensembles.

Il existe une littérature abondante sur la découverte de régles d’association ; des
algorithmes efficients ont été définis et ce pour plusieurs types de données (e.g. nomi-
nales, ordinales, quantitatives, séquentielles, etc.) [Kotsiantis et Kanellopoulos, 2006].
Cependant, seulement quelques travaux étudient ’extraction de regles d’association —
ou motifs fréquents — dans le cas de données imparfaites et en particulier imprécises,
or ¢’est une contrainte qu’il est nécessaire de considérer dans nos travaux.

Par ailleurs, un enjeu majeur de PARM dans de grandes bases de données est
I'identification des régles intéressantes. L’évaluation de l'intérét des régles repose sur
différentes mesures — basées sur les données, dépendantes du domaine ou encore de

I'utilisateur —, et a également fait l’'objet de trés nombreux travaux. Cependant, lorsque
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I’on considére des régles découvertes a partir de données imparfaites, leur évaluation
doit étre menée au moyen de mesures d’intérét appropriées, tenant compte de la
sémantique portée par ces régles.

Dans notre contexte, 'implémentation d’un processus d’ARM est donc confrontée

a deux principaux défis :

1. la prise en compte du caractére imparfait des données & partir desquelles les

régles mériteront d’étre extraites;

2. lidentification de régles pertinentes pour les utilisateurs finaux.

I s’appuie pour cela sur la théorie des fonctions de croyance per-

Notre proposition
mettant de représenter I'imprécision et I'incertitude et s’inscrit ainsi dans la lignée des
travaux de [Hewawasam et al., 2005 ; Tobji et al., 2009 ; Samet et al., 2016]. L’approche
proposée pour la découverte de régles d’association imprécises enrichit ’expressivité
des cadres définis dans ces travaux. Par ailleurs, nous proposons une procédure de
sélection plus riche pour l'identification des régles les plus pertinentes. Elle repose
sur I'adaptation et la définition de nouvelles mesures objectives — basées sur les don-
nées — dans le cadre spécifique des fonctions de croyance. Celles-ci seront exploitées
dans un processus de sélection utilisant notamment une méthode MCDA — Electre I,
méthode multicritére de sélection. L’utilisation d’'une méthode MCDA permet d’une
part d’intégrer la subjectivité de 'utilisateur final pour la sélection des régles —i.e. ses
préférences. Elle permet, d’autre part, d’évaluer 'intérét des régles suivant plusieurs
mesures, parfois conflictuelles. L’évaluation reflete alors différents points de vue, ce qui
n’est généralement pas le cas dans les approches traditionnelles d’ARM. Nous mon-
trons également comment intégrer la connaissance du domaine — e.g. définie dans la
représentation des expériences — pour réduire la complexité du processus d’extraction
et faciliter I'identification des régles d’intérét pour un domaine particulier.

Ce chapitre propose dans un premier temps des rappels théoriques sur 'ARM et
sur la théorie des fonctions de croyance, nécessaires a la compréhension de ’approche.
Nous situons par la suite notre problématique au regard des travaux sur '’ARM dans
le cadre des données imparfaites, et des travaux mobilisant des méthodes MCDA
pour la sélection des régles. Il n’existe pas & notre connaissance de travaux mobilisant
ces deux cadres simultanément. Nous introduisons par la suite notre approche pour
la découverte de régles & partir de données imprécises. Nous parlerons, par abus de
langage, de régles imprécises pour faire référence aux régles définies & partir de données

imprécises.

1. Cette contribution a fait l'objet d’une publication dans la conférence internationale Scalable
Uncertainty Management (SUM) [L’Héritier et al., 2019].
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5.2 Deécouverte de régles d’association

5.2.1 Principe général

Le probléme d’extraction de régles d’association a été introduit et formalisé dans
|[Agrawal et al., 1993| avec pour contexte d’application l’analyse du "panier de la
ménagere" (Market Basket Analysis). Les régles d’association représentent alors des
dépendances ou corrélations entre les produits, appelés items, contenus dans des tran-
sactions stockées au sein d’'une base de données. L’association entre deux ensembles
de produits, ou itemsets, notée {wine, bread} — {cheese} suggére qu’une transaction
contenant du vin et du pain contiendra vraisemblablement aussi du fromage.

Plus preécisément, 'approche d’ARM considére une base de données D = {d, ...,
d} & analyser. Elle contient m observations d’un ensemble de n attributs. L’ensemble
des indices des attributs est noté N = {1,...,n}. Nous considérons ici que chaque
attribut ¢ prend des valeurs dans un ensemble fini discret — booléen, nominal ou
numérique — désigné par ©;.! Une régle d’association 7 notée r : X — Y lie un

antécédent X avec un conséquent Y ou X € [[ ©;, 1 #0,[; C NetY € [] ©;,
i€l JEl2
Iy C N\ I ;ie. I et Iy forment une partition de V.

Considérons par exemple des projets d’aide humanitaire décrits par les attributs :
pays, saison et activité MSF. 1ls sont respectivement représentés par les indices 1, 2
et 3, tel que N = {1,2,3}. Leurs domaines de valeurs sont les suivants : ©; =
{mali, haiti,indonesie}, ©9 = {pluies, seche} et O3 = {malnutrition, paludisme,
cholera}. Une régle de la forme r : X — Y pourrait étre (mali, pluies) — paludisme.
Elle suggére que l'activité de MSFEF au Mali lors de la saison des pluies concerne vraisem-
blablement la prévention du paludisme. Dans cet exemple, I = {1,2} et 'antécédent
est X = (mali,pluies) € ©1 x Oy. Le conséquent est Y = paludisme € Oz avec
I, = {3}.

Le processus d’ARM permet la découverte de grands volumes de régles, parmi
lesquelles des régles de faible qualité ou intérét. Le principal défi de PARM réside
donc dans U'extraction de régles intéressantes a partir d’'un grand espace de recherche,
i.e. le nombre d’attributs (n) et le nombre de transactions (m) sont grands. Dans ce
contexte, déterminer 1’intérét d'une régle est central et permettra la mise en ceuvre
des techniques efficaces pour réduire le nombre de régles a considérer (filtrage, classe-

ment...).

5.2.2 Intérét d’une régle d’association

De nombreux travaux ont étudié les différentes notions liées a I'intérét d’une régle,

rule interestingness en anglais, [Silberschatz et Tuzhilin, 1996 ; Tan et al., 2002 ; Liu

1. Une transaction correspond donc & une observation stockée dans la base D. Les items corres-
pondent aux caractéristiques observées, ils peuvent étre vus comme des attributs binaires prenant la
valeur 0 ou 1 selon s’ils sont présents ou non dans la transaction. Une régle sera composée de deux
itemsets, constituant respectivement l’antécédent et le conséquent de la régle.
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et al., 2000]. Cependant, aucune définition formelle et largement acceptée ne semble
émerger de ces travaux; nous n’avons pas pour objectif de discuter ces différentes
propositions. L’intérét d’une régle est le plus souvent envisagé comme un concept gé-
néral couvrant différentes de ses caractéristiques. La fiabilité (dans quelle mesure la
régle est-elle fiable 7) ou la concision (la régle est-elle complexe ? Comporte-t-elle un
grand nombre de paires attribut-valeur 7) en sont des exemples. D’autres aspects, d'un
grand intérét, mais plus abstraits et plus difficiles & exprimer formellement peuvent
également étre considérés. Il s’agit par exemple de la spécificité d’une reégle (peculia-
rity), son caractére inattendu (surprisingness, unexpectedness) ou encore si celle-ci
permet la prise de décision sur des actions futures (actionability) [Piatetsky-Shapiro
et Matheus, 1994]) — le lecteur peut se référer & [Geng et Hamilton, 2006] pour plus
de détails.

L’évaluation de ces différentes notions repose sur la définition de mesures d’intérét.
Une distinction est faite dans la littérature entre les mesures dites objectives et celles
subjectives |Piatetsky-Shapiro et Matheus, 1994], voire sémantiques — considérent la

sémantique et I'explication du motif — [Geng et Hamilton, 2006].

Les mesures objectives évaluent les régles du point de vue des données (statistique
ou descriptif) et de leur structure. Les mesures basées sur des probabilités vont par
exemple évaluer des aspects tels que la généralité et la fiabilité d’une reégle [Geng et
Hamilton, 2006]. Les mesures basées sur la forme ou la structure de la regle vont
permettre d’évaluer des notions telles que la concision.

Les mesures objectives présentent les caractéristiques suivantes [Marinica, 2010], elles

sont :
e dépendantes des données;

e indépendantes du domaine — elles n'utilisent pas de connaissance a preore sur le

domaine pour évaluer la régle;

e partiellement indépendantes de 'utilisateur — celui-ci intervient éventuellement
pour définir des seuils sur les mesures mais il n’agit pas directement au cours

du processus.

De plus, ces mesures restent en régle générale relativement simples & mettre en ceuvre
(automatique). Néanmoins, elles ne permettent pas toujours une réduction suffisante
du nombre de régles.

Un grand nombre de mesures objectives ont été définies dans la littérature — voir
[Tan et al., 2002 ; Geng et Hamilton, 2006 ; McGarry, 2005] pour une revue exhaustive
de ces mesures. Les deux principales mesures utilisées en ARM sont le Support et la
Confiance, 'objectif est alors d’identifier les régles qui excédent des seuils minimaux

de support et de confiance [Agrawal, Srikant et al., 1994].
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e Le support! d’une régle r : X — Y noté supp(X — Y) est traditionnellement

défini comme la proportion des réalisations de X et Y dans D.

e La confiance d'une régle r : X — Y notée conf(X — Y) est définie comme la

proportion des réalisations de Y lorsque X est observé dans D.

Dans une approche classique d’ARM, le support et la confiance sont quantifiés en

utilisant le cadre théorique des probabilités, soient :

supp(X = Y) =P((X,Y)) et conf(X -Y)=P(Y|X)

Lorsque le processus d’ARM implique des données imparfaites, la quantification du
support et de la confiance nécessite de formuler le probléme dans un cadre théorique
approprié pour manipuler des données imparfaites. Ainsi, la théorie des fonctions de
croyance, en tant que cadre plus général, remplacera la théorie des probabilités dans

la suite du chapitre.

Les mesures subjectives — ou orientées utilisateur — sont elles dépendantes du
domaine et s’appuient sur les connaissances et les objectifs de 'utilisateur. Elles vont
permettre d’évaluer des aspects de la régle tels que son caractére inattendu, nouveau,
surprenant, actionnable...

La connaissance a priori sur laquelle se fonde ces mesures est obtenue au cours
du processus de découverte via des interactions avec I'utilisateur, ou bien représentée
explicitement par les attentes de l'utilisateur [Geng et Hamilton, 2006]. Les différentes
mesures subjectives existantes s’appuient donc généralement sur les formalismes de
représentation des connaissances, nous en donnons ici quelques exemples.

Dans [Silberschatz et Tuzhilin, 1996] la connaissance de l'utilisateur est définie
par un ensemble de croyances (contraintes) caractérisées par un degré de confiance
et utilisées pour évaluer le caractére inattendu des régles extraites. L’intérét d’une
régle est quantifié en fonction de sa propension a changer le degré de confiance dans
une croyance qu’il contredit. Dans [Klemettinen et al., 1994], un systéme de templates
contraignant la syntaxe des régles est utilisé, 'utilisateur définit alors explicitement
quels types de régles sont ou non intéressants. Cependant, les croyances et connais-
sances sont parfois complexes & exprimer pour l'utilisateur. Pour y remédier, Xin et
al. [Xin et al., 2006] proposent un processus de découverte interactif. Il se base sur
I’apprentissage des connaissances a prior: de l'utilisateur a partir de ses feedbacks sur
des échantillons de motifs qui lui sont proposés — classement des motifs en fonction de
ses préférences. Cette information est utilisée pour raffiner les paramétres du modéle
et lui proposer un nouvel ensemble de motifs.

Ces mesures d’intérét pourront étre utilisées de différentes maniéres et a différents
moments du processus de découverte (traitement, post-traitement). En régle générale

les mesures objectives vont permettre de supprimer les régles ne satisfaisant pas des

1. Le support représente la fréquence de la régle, notons qu’il peut étre évalué comme un support
relatif (la probabilité que la régle soit présente), et parfois comme un support absolu qui correspond
alors au nombre d’occurrences de la régle dans la base.
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seuils minimaux, les mesures subjectives vont permettre d’exclure les régles qui ne

sont pas conformes avec les attentes de l'utilisateur.

5.3 Données imparfaites et théorie des fonctions de croyance

Nous avons introduit précédemment quelques mesures d’intérét objectives. Leur
calcul est généralement basé sur les probabilités qui supposent des données parfaites
dans la base de données analysée; i.e les valeurs des attributs sont précises et au-
cune donnée manquante. Or, dans de nombreuses situations réelles les données sont
imparfaites.

Lorsqu’on parle de 'imperfection des données, une distinction claire est faite entre
Pimprécision et Uincertitude [Smets, 1997|. L’ incertitude évalue la probabilité, la pos-
sibilité, la certitude que 'information soit vraie ou fausse, i.e. sa valeur de vérité. Une
information est donc dite incertaine si la source ayant fourni cette information ne sait
pas si celle-ci est vraie ou fausse. Un marqueur d’incertitude est généralement affecté
a cette information [Benferhat et al., 2014]. Cela peut étre un marqueur numeérique —
e.g. "la probabilité que les routes soient coupées a cause de la mousson est de 0.8" — ou
bien linguistique — e.g. "il n’est pas complétement certain que toutes les routes soient
ouvertes". L’incertitude caractérise la relation entre l'information et la connaissance
d’une source a propos du monde.

L’émprécision est, elle, envisagée comme une propriété de 'information. Elle concer-
ne le contenu de 'information. Plusieurs valeurs sont possibles mais la source d’in-
formation ne sait pas dire laquelle précisément ; e.g. "le projet a duré entre 12 et 15
semaines”. Le caractére imprécis de I'information traduit donc une valeur mal connue
d’un paramétre ou attribut. En reprenant ’exemple précédent, si on représente par
la durée du projet, I'information "le projet a duré entre 12 et 15 semaines" indique
une disjonction de valeurs mutuellement exclusives, parmi lesquelles une seule est la
vraie valeur de 7, i.e. v € {12,13,14,15} |Benferhat et al., 2014; Dubois et Prade,
2006]. L’ignorance totale est la forme la plus extréme de I'imprécision : la valeur d’un
paramétre est complétement inconnue.

Nous considérerons dans nos travaux cette distinction entre l'incertitude et l'im-
précision, et nous nous intéresserons en particulier & la représentation des informations

imprécises. !

Plusieurs théories de I'incertain permettent la représentation des données impar-
faites : la théorie des fonctions de croyance [Dempster, 1967 ; Shafer, 1976]; la théo-
rie des possibilités [Zadeh, 1978 ; Dubois et Prade, 2012]; les ensembles aléatoires
[Molchanov, 2005]; la théorie des sous-ensembles flous |[Zadeh, 1965]; les probabilités
imprécises [Walley, 2000], la théorie des ensembles approximatifs (Rough sets theory)

1. D’autres distinctions et classifications entre les notions d’incertitude et d’imprécision ont pu étre
proposées dans la littérature et ne font pas nécessairement consensus. Par exemple, dans [Bouchon-
Meunier et Nguyen, 1996] 'imprécision est considérée comme un sous-concept de l'incertitude.
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[Pawlak, 1991]. Les différentes représentations de U'incertitude et de I'imprécision dans
ces théories sont rappelées dans [Dubois et Prade, 2006].

Nous adoptons dans nos travaux la théorie des fonctions de croyance qui four-
nit un cadre adéquat pour représenter les informations incertaines et imprécises. Elle
permet la combinaison de différentes sources d’informations et offre un cadre général
pour toutes les autres théories de I'incertain. Nous introduisons dans cette section les

concepts élémentaires sur lesquels elle repose.

La théorie des fonctions de croyance, issue des travaux de A. Dempster [Dempster,
1967], a été formalisée par G. Shafer [Shafer, 1976]. La littérature y fait également
référence sous le nom de théorie de l’évidence ou théorie de Dempster-Shafer.

Soit © un ensemble fini d’éléments représentant les informations les plus précises
qui puissent étre discernées, cet ensemble est appelé cadre de discernement (i.e. en-

semble des valeurs possibles).

Fonction de masse. Une fonction de masse m, ou bpa (basic probability assign-

ment), est une fonction d’ensemble définie sur 2° par :

m 29 —[0,1]

> m(4) =1 (5.1)
ACO
La quantité ou masse m(A), A C O, modélise un élément d’évidence sur la valeur
recherchée. Elle est interprétée comme la part de croyance allouée exactement &8 A C ©
et & aucune hypothése plus spécifique ; elle ne peut étre allouée & aucun sous-ensemble
strict de A par manque d’information. Elle se lit : la masse que la valeur cherchée
apporte & A.
Les sous-ensembles de © ayant une masse strictement positive sont appelés élé-

ments focauz, et leur ensemble est noté F :

F={ACO:m(A) >0}

On note (m, F) le corps d’évidence.

Initialement dans [Shafer, 1976, ’ensemble vide ne peut étre considéré comme
un élément focal, aucune masse ne peut lui étre allouée, m(f)) = 0. Le cadre de
discernement vérifie alors I’hypothése de monde fermé et est exhaustif. Dans le Modéle
des Croyances Transférables (MCT) [Smets et Kennes, 1994|, cette contrainte est

relaxée, et la condition Y  m(A) = 1 n’est pas supposée. La notion de monde
0£ACO
ouvert est introduite, ’hypothese m(0)) > 0 est acceptée et correspond a la croyance

allouée a une valeur non clairement définie dans le cadre de discernement (O n’est pas

exhaustif).
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Fonction de croyance. La croyance totale allouée & A C © est mesurée par la

fonction de croyance Bel(A) définie par :

Bel(A) = > m(B) (5.2)

BCA
Elle correspond a la masse de A a laquelle est ajoutée la masse de tous les sous-
ensembles de A, et vérifie (dans 'hypothése de monde fermé) : Bel(()) = 0 et Bel(0) =
1. Les fonctions m et Bel représentent deux facettes de la méme information. La

masse m peut étre retrouvée a partir de la fonction de croyance Bel : m(A) =

S (=D)IAI=IBIBel(B).
BCA
Fonction de plausibilité. La fonction de plausibilité est définie comme la somme

des masses compatibles avec A, i.e. qui ne la contredisent pas :

Pi(A)=1-Bel(A)= > m(B) (5.3)
BCO,BNA#)
avec A le complémentaire de A.
Elle quantifie dans quelle mesure "’hypothése A est plausible, et s’interpréte comme

la part de croyance (maximale) qui pourrait potentiellement étre donnée a A. Elle
vérifie : PI(()) =0, PI(©) =1 (monde fermé).

Dans la théorie des fonctions de croyance 'information est donc représentée par trois
fonctions : m, Bel, Pl. Elle combine des preuves distinctes pour fournir un encadre-
ment de la probabilité d’une hypothése A C O, P(A), borné par la croyance et la
plausibilité, tel que :

Bel(A) < P(A) < PI(A)
Les fonctions de croyance et de plausibilité vérifient les propriétés suivantes :

e clles sont monotones, pour deux ensembles A et B tels que A C B : Bel(A) <
Bel(B) et PI(A) < PI(B).

e Bel et Pl sont non-additives : Bel(AU B) > Bel(A) 4+ Bel(B) — Bel(AN B) et
PI(AUB) < PI(A) + PI(B) — Bel(AN B).

La loi d’additivité vérifiée par les probabilités étant relaxée, Bel(A) ne renseigne pas
sur la part de croyance totale allouée & son complémentaire A, Bel(A) (i.e. Bel(A) +

Bel(A) < 1). Bel(A) peut alors étre caractérisée par la plausibilité de A : Bel(A) =
1— PI(A).

Reégle de combinaison. La théorie des fonctions de croyance permet de repré-
senter les informations imparfaites, mais également de fusionner plusieurs sources
d’informations. Pour cela, différentes régles de combinaison ont été proposées. Nous

donnons ici 'exemple de la régle de combinaison de Dempster (normalisation de la
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combinaison conjunctive, i.e. m(()) = 0). Soient m; et mgy deux fonctions de masse, et

K= Y mi(B)ma(C) leur degré de conflit (K = 0 si les sources sont en accord,
BNC=0
K =1 si les deux sources sont complétement conflictuelles). Pour K < 1, la régle de

combinaison de Dempster pour les masses my et mo s’écrit :

(my © ma)(A) = ﬁ S ma(B)m(B), YA £ 0, et (my @ ms)(0) =0 (5.4)
BNC=A

Pour K < 1, la régle est généralisable & n sources distinctes.

Prise de décision. A partir de 'information disponible, dans un contexte de prise

de décision, différentes stratégies peuvent étre adoptées ' :
e une décision pessimiste basée sur le maximum de croyance (Bel),
e une décision optimiste basée sur le maximum de plausibilité (Pl),

e un compromis, défini par le maximum de probabilité pignistique (prise de déci-

sion sur les singletons).

La notion de probabilité pignistique a été introduite dans le MCT, extension du modéle
des fonctions de croyance. Dans ce modele, P. Smets [Smets et Kennes, 1994] distingue
le niveau crédal dédié a la représentation et la manipulation des informations et le
niveau pignistique ol se situe la prise de décision. La probabilité pignistique associée a
m correspond & la transformation de m définie sur 2 en une fonction de probabilité
définie sur ©. La distribution de probabilité est construite a partir des fonctions de
masse; en 'absence d’information, la masse m(A) est uniformément répartie parmi
les éléments de A. La mesure de probabilité pignistique, BetP, et la distribution de

probabilité pignistique, Betp, sont définies ci-dessous :

BetP:2° —[0,1] BetP(A) = Betp(z), VAC © (5.5)
€A
m(A)
Betp: © — [0,1] Betp(x) = Z AT Vo € © (5.6)
ACO, A>zx ‘ ‘

ou |A| correspond a la cardinalité de I’ensemble A.
La probabilité pignistique étant un résumé de l'information disponible au niveau
crédal, pour conserver un maximum d’information, il est préférable de raisonner au

niveau crédal.

Généralisation de la probabilité conditionnelle. La probabilité conditionnelle
a été élargie au cadre des fonctions de croyance. Plusieurs expressions ont été pro-
posées sans toutefois faire consensus [Dempster, 1967 ; Fagin et Halpern, 1991]. Une
certaine confusion dans I'utilisation des différentes régles de conditionnement est sou-

lignée dans |Dubois et Denoeux, 2012|. Pour les auteurs, cette confusion provient

1. Ces différentes stratégies de décision sont également basées sur outils classiques de la décision :
concepts de gain et de risque...
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du fait que, dans la théorie des probabilités, une méme régle de conditionnement
P(A|B) = P(AN B)/P(B) sert deux objectifs distincts. Le premier concerne le pro-
bléme de révision d’informations incertaines (i.e. révision d’'une mesure de probabi-
lité). Le second correspond & un probléme de prédiction sur la base d’informations
statistiques générales.

La régle de conditionnement de Dempster (Dempster Conditioning) est la plus
largement utilisée dans la théorie des fonctions de croyance. Elle correspond & un

processus de révision et s’écrit :

Bel(AU B) — Bel(B)

Bel(AlB) = ==~ o (5.7)
PI(AB) = Plg;(;)m (5.8)

Cette régle est un cas particulier de la régle de combinaison de Dempster (cf. Equa-
tion (5.4)). Dans cette formulation, une nouvelle information est interprétée comme
une modification de la fonction de croyance initiale et peut donc étre vue comme un
processus de révision d’informations incertaines [Dubois et Denoeux, 2012]. Dans ce
processus de révision, 'information est enrichie. Cette expression présente cependant,
dans certaines situations, des résultats contre-intuitifs. Ils ont été détaillés dans diffé-
rents travaux — voir [Zadeh, 1984] et 'exemple des trois prisonniers notamment dans
[Pearl, 1988 ; Fagin et Halpern, 1991].

Une seconde formulation est proposée dans |[Fagin et Halpern, 1991|. Selon D.
Dubois et T. Denoeux [Dubois et Denoeux, 2012], celle-ci correspond & un probléme
de prediction. Pour A, B C © tels que Bel(B) > 0, le conditionnement selon R. Fagin
et J.Y. Halpern est défini par :

B Bel(AN B)
Bel(A1B) = 5 oiinB) 1 PIAN B) (5:9)
PI(A|B) PiAnB) (5.10)

" PI(ANB) + Bel(AN B)
Cette formulation est considérée comme 'extension la plus naturelle de la notion de

probabilité conditionnelle (P(B|A), fréquence d’observation de B dans un contexte
A).

5.4 Définition du probléme et positionnement

5.4.1 Définition du probléme

Dans une démarche classique de découverte de régles d’association, ol seules des
informations précises sont considérées, la valeur d’un attribut 7 est X; € ©;, 7 € N.
Nous nous intéressons dans ces travaux a la prise en compte d’observations imprécises

telles que : "la valeur de lattribut i est dans A; C ©;". Deux cas d’imprécision
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sont distingués : A; C ©; avec |A;| > 1 correspond a l'imprécision alors que A4; =
O, est considéré lorsque l'information est manquante et traduit l'ignorance totale
sur la valeur de Dattribut 7. Lorsque ’'on considére des observations imprécises sur
plusieurs attributs ¢ € N = {1,--- ,n} avec des domaines de définition ©; distincts,
I'information imprécise sur I’ensemble de ces attributs s’écrit alors A; x Ay x --- x A,
ou A4; C ©;,Vi € N est 'information imprécise observée sur 'attribut .

Dans notre contexte, nous considérons un ensemble d’expériences passées décrites
par les informations précises ou imprécises disponibles sur les attributs et stockées
dans la base d’expériences.

Prenons 'exemple suivant : un projet d’aide humanitaire est décrit par 3 attri-
buts ayant chacun un domaine de valeurs ©;, i € N = {1,2,3}. Ils caractérisent

respectivement :
e sa localisation avec ©1 = {mali, haiti, nepal },
e le type de catastrophe adressée avec ©9 = {tsunami, seisme, epidemie},

e la performance de la mission en termes de délais d’approvisionnement avec O3 =

{tresM auvais, M auvais,bon}.

Un exemple simplifié d’une information imprécise observée sur une expérience pour-
rait étre : "La mission a haiti fait suite a une catastrophe de type geophysique, les
délais d’approvisionnement ont été mauvais voire trés mauwvais”. Celle-ci s’écrit donc
{haiti} x {tsunami, seisme} x {tresMauvais, mauvais}. Une écriture équivalente
est : {(haiti, tsunami, tresMauvais), (haiti, tsunami, mauvais), (haiti, seisme,
tresMauvais), (haiti, seisme, mauvais)}.

A partir d’un ensemble d’expériences passées, I'objectif est alors de distinguer des
régles d’association traduisant des corrélations d’informations précises ou imprécises

observées sur des ensembles distincts d’attributs.

De facon plus formelle, dans cette configuration, une régle d’association est définie

par :

riA—>BouA=][ A, Aice;etB=]]B;, B;CO; (5.11)
el jelz

pour tout I #0, I1 C N et I, C N\ I

ou, A; (resp. Bj) est une information précise ou imprécise sur Iattribut ¢ (resp. j).
Plus particulierement, nous nous intéressons & des régles pour lesquelles I’antécé-
dent et le conséquent sont des ensembles prédéfinis. Cette formulation des régles est
adaptée a notre approche de RetEx ot : I'antécédent correspond aux caractéristiques
des expériences, et le conséquent correspond aux performances observées sur les cri-
téres d’intérét. Au deld de cette application au RetEx, ce cas spécifique est également
pertinent dans des taches telles que la classification ol les labels & prédire peuvent

étre définis comme le conséquent des régles.
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Finalement, I’ensemble de régles, précises et imprécises, défini par la Formule (5.11)
est noté R. Le probléme traité ici vise a réduire ’ensemble de régles R en déterminant

puis sélectionnant uniquement les régles pertinentes pour un domaine donné.

Nous proposons de reprendre ’exemple donné précédemment afin d’illustrer ce
type spécifique de régle cherché dans notre contexte applicatif. Nous considérons alors
les attributs ¢ € I} = {1,2} comme des caractéristiques contextuelles du projet (lo-
calisation et type de catastrophe) et j € I = {3} comme un critére d’évaluation.
Nous supposons maintenant que les trois observations suivantes ont été faites sur des
missions passées :

"La mission o haiti fait suite o une catastrophe de type geophysique, les délais
d’approvisionnement ont été trés mauvais”.

"la mission au nepal fait suite 6 un seisme, les délais d’approvisionnement ont été
mauvais voire trés mauwvais”.

"la mission au mali fait suite G une épidémie, les délais d’approvisionnement ont
été bons'.

Une régle d’association issue de 'analyse de ces observations pourrait étre :

r: ©1x{tsunami, seisme} — {tresMauvais, mauvais}. Elle suggére que de mau-
vaises ou trés mauvaises performances en termes de délais d’approvisionnement sont
observées lorsque les projets sont menés en réponse & une des catastrophes d’origine
geophysique dans une localisation inconnue.

Afin de positionner notre travail, nous étudions dans les parties suivantes (i) les
travaux traitant de la sélection de régles sur la base de plusieurs mesures d’intérét et
appliquant par conséquent des méthodes multicritéres et (ii) les contributions majeures
existantes sur la découverte de régles d’association a partir de données imparfaites
dans le cadre des fonctions de croyance.

Nous exposerons ensuite ’approche définie pour répondre & la problématique posée
et dont I'objectif est triple. Il s’agit dans un premier temps d’enrichir I’expressivité des
cadres existants pour 'extraction de régles a partir de données imparfaites. Un espace
d’expression d’informations imprécises plus large que celui considéré dans I'état de
I’art est proposé. Dans un second temps, une procédure de sélection plus riche pour
Iidentification des régles les plus intéressantes est définie. Elle se base pour cela sur
un plus grand nombre de mesures et l'utilisation d’une méthode MCDA. Le troisiéme
objectif est d’intégrer la connaissance du domaine pour faciliter le processus d’extrac-
tion et l'identification de régles d’intérét pour un domaine particulier. Par facilitation
du processus d’extraction des régles, nous faisons ici référence & une réduction de la

complexité en termes de nombre de régles analysées; i.e. taille de I’espace de recherche.

5.4.2 Processus de sélection des régles d’association

Bien que d’autres techniques puissent également étre appliquées (e.g. contraintes
sur le contenu ou la forme des régles découvertes, élimination des régles redondantes),

le processus de sélection des régles en ARM s’appuie principalement sur ’utilisation
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de mesures d’intéréts objectives, au cours du processus de découverte ou a posteriori.
Un grand nombre de mesures d'intérét (objectives) pour I’évaluation des régles d’as-
sociation ont été définies dans la littérature et le choix de mesures appropriées pour
un contexte applicatif donné est devenu une problématique en soit. De fait, un certain
nombre de travaux se sont intéressés & la comparaison et & 'analyse de ces mesures
afin de supporter la sélection d’une ou plusieurs mesures d’intérét [Guillet et Hamil-
ton, 2007]|. Deux principales méthodes se distinguent : le classement des mesures et
leur regroupement (clustering) [Geng et Hamilton, 2006]. Le classement des mesures
peut étre effectué a partir des propriétés des mesures |Lenca et al., 2008], ou bien de
maniére empirique & partir de jeux de données spécifiques [Tan et al., 2002]|. De méme,
le regroupement des mesures peut étre basé sur I’analyse des propriétés des mesures ou
sur 'analyse des ensembles de régles générés pour différents jeux de données [Vaillant
et al., 2004].

Lorsque des mesures appropriées ont été identifiées, elles peuvent étre utilisées de

différentes maniéres et & différentes phases du processus.

Dans la phase de traitement des données. Les mesures sont utilisées durant la
phase de découverte ! pour I’élagage — pruning — des régles inintéressantes ne vérifiant
pas les seuils minimaux définis sur les mesures. C’est par exemple 1'utilisation qui est
faite du support et de la confiance dans I'algorithme Apriori; elle permet générale-
ment de réduire considérablement le nombre de régles [Agrawal, Srikant et al., 1994].
L’utilisation des mesures dans la phase de traitement permet de réduire ’espace de
recherche et de gagner en efficience. Cependant, notons que la spécification des seuils
peut étre une tache délicate.

Ce premier tri basé sur des seuils est généralement complété par une phase de

post-traitement.

Dans une phase de post-traitement. Il s’agit essentiellement de taches de clas-
sement et de filtrage des motifs ou régles aprés le processus de découverte. ? Le classe-
ment des régles restantes peut étre effectué suivant une ou plusieurs mesures d’intérét
(objectives) sélectionnées au regard du domaine d’application ou de propriétés spé-
cifiques. De telles techniques sont relativement faciles & mettre en ceuvre mais ne
permettent pas de gain d’efficacité — temps de traitement.

De plus, bien qu’'un classement ou un ordre partiel (basé sur des relations de préfé-
rences) sur les régles puissent étre établi sur chacune des mesures d’intérét objectives,
celles-ci sont traitées de maniére indépendante. Ce processus ne permet donc pas une
évaluation et une sélection de régles reflétant plusieurs points de vue, par exemple

lorsque des mesures d’intérét conflictuelles sont utilisées — e.g. privilégier a la fois le

1. i.e. durant la phase de génération des motifs/régles.

2. D’autres techniques de post-traitement peuvent étre utilisées indépendamment ou conjointe-
ment : représentation concises de motifs, la réduction des régles redondantes, etc. voir [Baesens et al.,
2000] Nous nous concentrons ici sur les techniques basées sur 'utilisation de mesures d’intérét.
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support et la spécificité des regles.

Les méthodes MCDA permettent d’adresser de telles problématiques, cependant,
peu de travaux en tirent parti dans un contexte d’ARM pour la sélection des régles.
Ces travaux, répertoriés dans le Tableau 5.1, peuvent étre divisés en deux catégories.
La premiére concerne les travaux ne tenant pas compte des préférences de I'utilisateur
final [Chen, 2007 ; Bouker et al., 2012; Toloo et al., 2009 ; Nguyen Le et al., 2009].
La seconde concerne ceux intégrant ces préférences [Ait-Mlouk et al.; 2017 ; Mouhir
et al., 2015; Choi et al., 2005].

TABLEAU 5.1 — Comparaison entre les méthodes MCDA et les mesures d’intérét
utilisées pour la sélection de régles d’association.

Mesures Mesures d’inté-
Auteurs Méthode Préfe- Objectif | d’intérét rét
MCDA rences objectives propres au do-
maine
[Chen, 2007| Cross-selling profit,
[Toloo et al., 2009] DEA ot classement | Supp:, Conf. Itemset value

sous-

. bl
[Bouker et al., 2012] Dominance non 3;8:‘81; e Frequency, Confidence, Pearl
ment
Dominance et Zzlslz;nble
[Mouhir et al., 2015] préférence de | (oui) Clé;SSQ | Frequency, Confidence, Pearl
I’utilisateur
ment

Set 1 : Confidence, Descriptive
Confirmed Confidence, Laplace,
IPEE.

Intégral ..
ntégrale  de (non)* | classement | Set 2 : Dependency, Gini Index,

[Nguyen Le et al., 2009]

Choquet J-measure, Kappa, Mutual Infor-
mation, Pavillon, Phi-coefficient,
TIC, Yule’s Q, Yule’'s Y
AHP (pondé- S ¢ Expected monetary
. ration) . UPDOTY, value, Incremental
[Choi et al., 2005] oui classement | Confidence,
et Electre IT Interest Monetary value,
(surclassement) Degree of Change
[Ait-Mlouk et al., 2016] l(ssllj’fg;sq;em) oui tri Support, Confidence, Lift

TPEE : Indice Probabiliste d’Ecart a I’Equilibre. TIC : Taux Informationnel modulé par la Contraposée.

Les approches proposées dans [Chen, 2007] et |Toloo et al., 2009] sont basées
sur l'analyse par enveloppement des données (DEA, Data Envelopment Analysis), et
nécessitent la résolution de deux programmes linéaires (définition du score des régles
extraites et distinction des régles d’intérét).

Dans [Bouker et al., 2012] la relation de dominance est utilisée, un premier sous-
ensemble de régles non-dominées est obtenu. Comme il n’est pas garanti que celui-ci
soit suffisamment réduit, une seconde étape classe les régles non-dominées suivant leur
degré de similarité avec une régle de référence (valeurs maximales sur chaque mesure).
Cette démarche est proche de celle de la méthode TOPSIS et a été implémentée dans
les algorithmes Skyrule et Rankrule. Mouhir et al. [2015] étendent ces travaux en

intégrant les préférences de 'utilisateur final : un ensemble de relations de préférence
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exprimées entre des associations de produits (items) permet de départager des régles
équivalentes.

Dans [Nguyen Le et al., 2009], U'intégrale de Choquet [Grabisch et Labreuche, 2010]
est choisie comme opérateur pour I'agrégation des mesures d’intérét (expérimentations
menées pour 5 et 10 mesures). Elle est utilisée ici sans préférences, ’agrégation se base
sur les dépendances physiques entre les variables mais pas sur les dépendances préfé-
rentielles. L’intégrale de Choquet permet pourtant de modéliser ces dépendances entre
les mesures ; e.g. des interactions positives ou négatives traduisant la complémentarité
ou la redondance des mesures. Cette particularité est signalée par (*) dans le Tableau
5.1. Cependant, 'intégrale de Choquet fait partie de la famille des opérateurs d’agré-
gation compensatoires, ce qui n’est pas nécessairement souhaitable ; e.g. une régle avec
un faible support pourrait étre sélectionnée si celui-ci est compensé par un bon score
sur une autre mesure. Par ailleurs, la difficulté avec l'intégrale de Choquet réside dans
la détermination des paramétres de la capacité sur laquelle est basée 'intégrale.

Dans ces approches — basées sur la DEA, la dominance seule ou le cas particulier
de l'utilisation de l'intégrale de Choquet — la subjectivité de 'utilisateur final, telle
que son opinion sur 'importance relative des mesures dans le processus de sélection,
n’est pas exprimée. Cette préférence de l'utilisateur final est intégrée dans [Choi et
al., 2005] avec les méthodes AHP et Electre II, et dans [Ait-Mlouk et al., 2016] avec
I’application d’Electre Tri.

Dans |Choi et al., 2005] 'utilisation des poids obtenus avec AHP dans le modéle
d’Electre 11 ne semble pas appropriée puisqu’ils n’ont pas exactement la méme signifi-
cation dans Electre ; utiliser la procédure de SIMOS [Simos, 1990] aurait par exemple
été plus adéquat. Une des limitations de ’approche utilisant Electre Tri réside dans le
nombre de parameétres & déterminer, parfois prohibitif. En effet, I’approche est illus-
trée pour une application comportant uniquement trois mesures (critéres), limitant
ainsi le nombre de paramétres. Dans le cas de plusieurs profils et plusieurs mesures,

I'utilisation d’Electre Tri serait plus délicate.

Nous proposons dans nos travaux une approche alternative qui s’inscrit dans les
deux catégories distinguées précédemment. Une premiére sélection sera faite en se
basant uniquement sur les informations contenues dans la base de données, tel que
cela a pu étre fait dans [Bouker et al., 2012|. Afin de réduire davantage la sélection,
nous proposerons dans un second temps d’utiliser les préférences de 1’utilisateur final
dans le modéle d’'une méthode MCDA appropriée. L’objectif étant d’identifier le sous-
ensemble des régles les plus intéressantes, sans faire de classement ni de rangement
de celles-ci, la méthode Electre I semble la plus adaptée. De plus, elle a I’avantage de

dépendre d’un nombre restreint de parameétres.
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5.4.3 Découverte de régles d’association : le cas des données impar-
faites

La plupart des algorithmes d’ARM ont été développés pour des applications dans
des bases de données précises et certaines. Cependant, les données réelles souffrent
en régle générale de nombreuses imperfections (imprécisions des capteurs, sources
multiples, etc.). Afin de manipuler et traiter des données imparfaites en ARM et
pallier les limites des approches existantes, différents cadres des théories de 'incertain
ont été étudiés pour étendre les approches d’ARM.

Dans les approches basées sur le cadre probabiliste, 'information est représentée
par une fonction de probabilité, elle exprime la probabilité d’avoir observé une valeur
d’attribut. En ARM, cette modélisation des bases de données probabilistes a été ac-
compagnée par la définition de plusieurs algorithmes, tels que UApriori [Chui et al.,
2007], UFP-Growth [Leung et al., 2008|, UH-Mine [Aggarwal, 2009], [Bernecker et al.,
2009]. Ces approches basées sur les modéles probabilistes permettent de prendre en
compte l'incertitude. En revanche, les hypothéses induites dans ces modéles ne pré-
servent pas l'imprécision et peuvent conduire & des inférences peu fiables ou fausses
[Hewawasam et al., 2005]. En absence d’une seule valeur d’attribut, soit 1’équipro-
babilité est considérée, soit 'observation associée peut étre supprimée, ou bien une
moyenne des valeurs obtenues par ailleurs est considérée. Dans le cas de I'imprécision,
c’est le milieu de I'intervalle qui est considéré. Toutes ces modifications transforment
la réalité observée et peuvent conduire & des erreurs.

Dans la lignée de ces travaux, des approches d’ARM utilisant la logique floue telles
que Fuzzy AprioriTid [Hong et al., 2004], [Dubois et al., 2006] ont été proposées. La
théorie des possibilités a également été étudiée dans [Weng et Chen, 2010 ; Djouadi
et al., 2007] par exemple.

Cependant, lorsqu’il s’agit de traiter des données manquantes, incomplétes ou
imprécises, la théorie des fonctions de croyance semble étre le cadre le plus approprié
pour résoudre le probléeme d’ARM [Hewawasam et al., 2005 ; Hewawasam et al., 2007 ;
Tobji et al., 2008a; Tobji et al., 2009 ; Samet et al., 2016].

L’association entre la fouille de données — et notamment ’ARM — et la théorie
des fonctions de croyance pour la représentation de l'information est généralement
désignée sous le terme de "fouille de donnée évidentielle". Elle a fait 'objet de quelques
études préliminaires dans [Anand et al., 1996; Shyu et al., 2002]. Dans [Anand et
al., 1996] des propositions théoriques sont faites sans entrer dans leur mise en ceuvre
pratique. Dans [Shyu et al., 2002], la théorie des fonctions de croyance est utilisée pour
exprimer et capturer l'incertitude sur les relations de corrélation entre attributs (e.g.
incertitude liée par exemple a différentes sources d’informations, parfois conflictuelles).
Pour la génération des régles d’association, les auteurs adaptent les mesures de support
et de confiance en se basant sur une mesure dérivée de la mesure de l'entropie de
Shannon permettant de quantifier l'incertitude totale.

Les approches plus completes dédiées a 'extraction de régles d’association basées

sur la théorie des fonctions de croyance sont peu nombreuses. Elles semblent initiées
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par les travaux de Hewawasam et al. [2005] et ont été étendues dans |Tobji et al.,
2008a; Tobji et al., 2009] et [Samet et al., 2016]. La complexité induite par 'utilisa-
tion de la théorie des fonctions de croyance constitue un réel défi. Cet obstacle peut
expliquer le faible nombre d’études conduites dans ce cadre. Ces travaux majeurs sont
introduits dans la suite de cette section. Nous nous concentrerons en particulier sur la

modélisation adoptée et les mesures d’intérét considérées pour 1’évaluation des régles.

5.4.3.1 Modélisation fondée sur les bases de données évidentielles

Les travaux auxquels nous nous intéressons [Hewawasam et al., 2005 ; Hewawasam
et al., 2007 ; Tobji et al., 2008a; Tobji et al., 2009 ; Samet et al., 2016] sont fondés sur
la méme notion de base de données évidentielle, notée EDB (Evidential DataBase).
Elle a été introduite par S.k. Lee [Lee, 1992] comme une nouvelle base de données
gérant 'imperfection. Elle se base sur la théorie des fonctions de croyance pour la
représentation des informations.

Pour reprendre les notations précédemment introduites (cf. Section 5.4.1), une
base de données evidentielle, notée Dgpp, est définie par k = |Dgpp| lignes (i.e. les
observations) et n = |N| attributs, l'attribut ¢ € N prend ses valeurs dans O;. Les
observations concernant un attribut ¢ € N sont représentées par une fonction de masse
m; définie sur 29i avec i lindice de D'attribut et 1 < [ < k indice de I'observation
dans la base évidentielle Dgpp. Le Tableau 5.2 présente un exemple d’EDB avec deux
attributs N = {1,2} et deux observations. Les attributs prennent leurs valeurs dans
01 ={1,2,3,4} et O2 = {x,y, 2}.

TABLEAU 5.2 — Exemple d’une base de données évidentielle, les observations
concernant les attributs 4, ¢ € N = {1,2}, sont représentées par des fonctions

de masse.
observations attribut ¢ =1 attribut 7 = 2
di, 1€{1,2}
dl mll({2a 3}) = 067 {27 3} C @1 m21({ﬂf,y} = 077 {xvy} C 62
m11(©1) = 0.4 mo1({z}) = 0.3, {z} C {z,y} C O3
d2 ml?({273}> = 17 {2>3} - 91 777,22(@2) =1

Dans ces travaux, chaque ligne 1 < [ < k contient une observation sur chaque
attribut ¢ € N. Chacune de ces observations est représentée par une fonction de
masse m; pour le cadre de discernement ©;. L’information A; C ©; sur l'attribut
i € N est représentée par m;(4;).

Cette modélisation permet de représenter différents types d’imperfection. Quelque
soit A; C O, avec |A;| > 1, m;(A;) représente 'imprécision ; e.g. mi2({2,3}) = 0.6,
I’attribut 1 prend la valeur 2 ou 3 pour 'observation dy. Une information manquante

est représentée par m;(0;) > 0; e.g. moe(O2) = 1. Enfin, plusieurs informations
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concernant une méme valeur d’attribut peuvent étre représentées et traduisent l'in-
certitude. Par exemple, pour da 'information sur lattribut 2 est ma; ({z,y}) = 0.7 et
ma1({z}) = 0.3.

Les fonctions de masse m;; (masse intra-attributs) permettent donc de modéliser
le caractére imparfait de 'observation et de capturer l'incertitude parmi les différentes
valeurs que peut prendre 'attribut.

A partir de cette information — i.e. les données de la base évidentielle — une
fonction de masse inter-attributs, associée a 'observation d; est dérivée [Hewawasam
et al., 2005 ; Hewawasam et al., 2007 ; Tobji et al., 2008a; Tobji et al., 2009 ; Samet
et al., 2016]. Elle s’écrit :

my(A) = [[ ma(Ai) avec A= [ Ai, Ai C Oy, Vie N

iEN ieN

La masse m; est déefinie sur ] 297, et my(A) correspond au produit des fonctions
1EN

de masse partielles m;;(A;) observées pour dj, la régle de combinaison conjonctive est
utilisée. La masse m; représente jointement I'information sur tous les attributs et est
donc essentielle pour la recherche d’éventuelles corrélations entre valeurs d’attributs.
Finalement, soit A C [] Oy, les auteurs définissent la fonction de masse de A a

i€EN
I’échelle de la base Dgppg par :

~| =

k
mEDB(A) = Zml(A) avec k = ‘DEDB|
=1

Les fonctions de masse finales pour 'exemple proposé Tableau 5.2 sont données dans
le Tableau 5.3. La croyance et la plausibilité sont naturellement dérivées a partir de

la masse finale mgpp :

BelEDB(A) = Z mEDB(B) et PZEDB(A) = Z mEDB(B)
BCA BNA#)

TABLEAU 5.3 — Calcul des masses, mgppg.

dy, l e {1,2} A= H A; ml(A) mEDB(A)
i€{1,2}
dy (2,3} x {z,y} 0421 0.21
(2,3} x {&} 018  0.09
01 x {z,y} 0.28 0.14
01 x {z} 012 0.06

do {2,3} x ©9 1 0.5

La modélisation adoptée dans ces travaux suppose des observations exprimées

dans [] 29i. Autrement dit, les auteurs considérent des informations imprécises sur
ieEN
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des conjonctions de valeurs d’attributs.' Cependant, cette modélisation ne permet
pas de considérer des observations imprécises des vecteurs de valeurs sur les attributs.
En effet, pour cela, les observations doivent étre exprimées dans le cadre Qig\f o
Prenons par exemple deux attributs pour caractériser une catastrophe météoro-
logique : son type avec ©1 = {tornade, ouragan,tempeteTropicale} et sa catégorie
d’intensité avec ©y = {1,2,3,4,5}. On suppose l'observation imprécise suivante : "3l
s’agit d’une tornade de catégorie 4 ou d’un ouragan de catégorie 5" ; i.e. signifie que
les valeurs tornade et 4 ou ouragan et 5 ont été observées. Cette information est re-
présentée par {(tornade, 4), (ouragan,5)} qui ne peut pas s’écrire sous la forme d’un
produit cartésien de A7 C O1 et Ay C Os. Elle ne peut, par conséquent, pas étre

exprimée dans [[ 29:. De méme pour {(tornade,4), (ouragan,4), (ouragan,5)},
€{1,2}
etc.

La représentation basée sur les masses intra-attributs m; adoptée dans [Hewawa-
sam et al., 2005; Hewawasam et al., 2007; Tobji et al., 2008a; Tobji et al., 2009;
Samet et al., 2016] impose de travailler dans [] 2. Considérer seulement ce type

1eEN I o,
d’informations de départ est donc limitant. Le cadre 2¢€¥  permet prendre en compte
d’autres événements que ceux exprimés dans [] 29
iEN
5.4.3.2 ARM évidentiel : mesures de support et de confiance

Tous ces travaux [Hewawasam et al., 2005 ; Hewawasam et al., 2007 ; Tobji et al.,
2008a; Tobji et al., 2009 ; Samet et al., 2016] considérent donc le méme point de dé-
part : une base de données évidentielle & partir de laquelle les régles d’association sont
découvertes (ou simplement des motifs fréquents, vérifiant un support minimal). Nous

nous intéressons maintenant a ce processus.

Soit larégler : A - B, AC [[©;et BC [[©;,1 CN, I, C N\Ij,ou A
i€l J€l2
représente 'antécédent de la régle et B le conséquent.

Mesures de support et de confiance basées sur la fonction de croyance.
Les premiéres mesures de support et de confiance pour ’évaluation des régles dans
le cadre évidentiel sont proposées dans [Hewawasam et al., 2005]. La définition des

mesures de support et de confiance est basée sur la fonction de croyance :

e La mesure de support de la régle r est donnée par la fonction de croyance de
A x B dans le cadre de discernement de la base (soit [[ ©;) et vérifie la propriété
1EN
d’anti-monotonie du support comme dans les bases de données parfaites :

supp(A x B) = Belgpp(A x B)

1. Les observations sont définies par le produit cartésien d’informations précises ou imprécises sur
les valeurs des attributs.
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Dans cette définition, le support de r repose donc sur produit des fonctions de masse
partielles m;;, Vi € N (cf. section précédente) pour chaque observation. La complexité

algorithmique pour son calcul est exponentielle.

e Ladéfinition de la confiance d une régle s’appuie sur la notion de conditionnelle
dans la théorie des fonctions croyance. La formulation proposée par Fagin et Halpern
(voir Equation (5.9)) que les auteurs considérent comme ’extension la plus naturelle

du conditionnement bayésien est adoptée :
conf(A X B) = BGZEDB(B‘A)

Ces définitions du support et de la confiance pour I’évaluation des régles sont
reprises dans [Tobji et al., 2008b; Tobji et al., 2008a].

Afin de faciliter et de gagner en rapidité dans le calcul du support et la génération
des éléments A fréquents ', les auteurs utilisent des représentations alternatives de la
base de données.

Dans [Hewawasam et al., 2005], une structure de données appelée BIT (Belief Item-
set Tree) est utilisée. Il s’agit d'une représentation hiérarchique de 'EDB ou chaque
niveau contient les valeurs d’un attribut. Les noeuds sont étiquetés par une valeur
d’attribut et contiennent les informations sur leur masse et leur croyance associées.
Les différents chemins correspondent aux éléments focaux dans le cadre de discerne-
ment [][ ©;. L’algorithme d’ARM proposé par Hewawasam et al. [2005] permet donc
la décﬁf\[/erte de régles a partir d’'une EDB suivant trois étapes : (i) construction du
BIT, (ii) génération des éléments fréquents (iii) sélection des régles vérifiant un seuil
de confiance minimal. Cet algorithme est utilisé pour la construction d'un classifieur
a base de régles associatives.

Une amélioration dans la construction du BIT est proposée dans [Tobji et al.,
2008b]. La hiérarchisation des attributs est définie en fonction de la taille de leur
domaine, ce qui facilite 'estimation du support et apporte un gain d’efficience.

Dans |Tobji et al., 2008a] une représentation verticale de 'EDB, nommée RidList
est proposée. Cette nouvelle structuration de données facilite le calcul de support,
I’algorithme d’ARM proposé se montre plus performant que celui de Hewawasam et
al. [2005] dans le cas de données éparses. Ce travail est repris dans [Tobji et al., 2009]
pour la maintenance des itemsets — la mise & jour de la base de données peut invalider
des itemsets fréquents et inversement.

Outre ces représentations alternatives de ’EDB pour faciliter le calcul du support
basé sur la croyance, Samet et al. en proposent une nouvelle écriture afin de réduire
la complexité du calcul [Samet et al., 2016]. Au lieu de calculer Belgpp(A), A C

[I ©; a partir du produit cartésien des masses m;;, le support d’une observation
i€el1Ul>
supp;(A) est calculé a partir du produit des Bel(A;), i.e. [ suppi(A;).
iel1Ulo

1. Les éléments fréquents vérifient un seuil de support minimal, i.e. base de l'algorithme Apriori
[Agrawal, Srikant et al., 1994].
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Mesures de support et de confiance précts Deux nouvelles mesures de support
et de confiance, dites mesure de support précis et mesure de confiance précise sont
définies dans [Samet et al., 2016].

L’objectif est d’avoir une définition du support moins pessimiste que celle basée
sur la croyance en tenant compte, dans le support d’un événement A;, des hypothéses
plus larges observées. Cette notion de support précis nous semble donc proche de la
notion de plausibilité.

La définition du support précis proposée introduit une mesure de probabilité Pr
définie sur 29 & valeur dans [0,1]. Pr(z;),x; € ©; se base sur la notion de proxi-
mité entre z; et les sous-ensembles z C O; et leurs masses m(x). En ce sens, Pr
semble étre une généralisation de la probabilité pignistique (elle lui est équivalente
pour Pr(z;),z; € ©;), cependant sa sémantique n’est pas claire.

Finalement, la fonction Pr permet de tenir compte dans I'estimation du support
de A x B d’une partie des croyances des ensembles qui lui sont plus larges, i.e. tous
ceux qui ont une intersection avec A x B. La mesure de support basée sur la croyance
ne tient compte elle que de la croyance allouée & A x B et & ses sous-ensembles strictes.
Les auteurs soulignent cependant que la complexité calculatoire du support précis est
supérieure a celle du support basé sur la croyance.

Samet et al. ont défini, de la méme maniére, une mesure de confiance précise,
également basée sur la fonction Pr et donc cohérente avec leur mesure de support
précis [Samet et al., 2016].

Un algorithme d’ARM utilisant les mesures de support et de confiance précises
est proposé : EDMA (Evidential Data Mining Apriori) [Samet et al., 2016]. Il suit le
principe de l'algorithme Apriori; i.e. utilisation de la propriété d’anti-monotonie du
support pour générer les ensembles A x B fréquents. La comparaison I’EDMA aux
approches précédentes | Tobji et al., 2009 ; Hewawasam et al., 2007| utilisant le support
basé sur la croyance montre qu’EDMA permet de découvrir plus de motifs fréquents. Il
présente en contrepartie de moins bonnes performances concernant le temps de calcul
(étude d’un plus grand nombre de sous-ensembles avec le support précis).

Dans une application d’EDMA a la classification associative, deux réductions du
nombre de régles sont proposées en plus des mesures de support et de confiance. La
premiére consiste & ne retenir que les régles dont le conséquent porte sur le label d’une
classe (i.e. sur un attribut spécifique). La seconde réduction proposée correspond au
filtrage :

e soit des régles dites génériques, impliquant un nombre minimal d’attributs (dans

Pantécedent) ;
e soit les régles dites spécifiques, impliquant un nombre maximal d’attributs (dans
Pantécedent).
Dans un cadre de classification, un ensemble minimal de régles génériques va couvrir
I’ensemble des cas de classification. A I'inverse, les régles spécifiques ne vont s’appli-

quer que dans un nombre de cas restreints (i.e. lorsque tout 'antécédent est vérifié).
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Nous avons introduit ici les travaux traitant de PARM a partir de données im-
parfaites et utilisant le cadre des fonctions de croyance. Ils sont tous fondés sur la
notion de base de données évidentielle définie par les masses intra-attributs. Compte
tenu de 'obstacle que représente la complexité induite par le cadre des fonctions de
croyance, les différents travaux se sont concentrés sur la définition d’algorithmes basés
sur l'algorithme Apriori, en s’intéressant en particulier a la performance (réduction
de la complexité). Pour cela, différentes définitions du support et de la confiance ainsi
que diverses structurations de données ont été étudiées. Cependant, ’application de
ces différents travaux & des taches de classification, n’a pas soulevé la problématique
de la sémantique des régles imprécises qui sont découvertes, leur signification n’est pas
abordée. Cet aspect nous semble pourtant primordial pour estimer la qualité de ces
régles et identifier celles d’intérét pour l'utilisateur final. L’évaluation et la sélection
des régles sont basées uniquement sur le support et la confiance, seuls Samet et al.
[2016] proposent un filtrage supplémentaire basé sur le nombre d’attributs impliqués

dans la regle. !

Notre approche de découverte de régles a partir de données imprécises, détaillée
dans la section suivante, adopte le cadre théorique des fonctions de croyance. En
comparaison des travaux présentés ici, nous étudions une modélisation plus expres-
sive. En effet, comme mentionné précédemment, nous considérons des observations
imprécises de vecteurs de valeurs sur les attributs, et non des observation imprécises
par valeurs sur les attributs. Par conséquent, nos observations seront exprimées dans

®A
QZQN " et non limitées a [] 29:. L’exemple proposé précédemment considérait 1'infor-
ieN

mation suivante "él s’agizfed’une tornade de catégorie 4 ou d’un ouragan de catégorie
5" — {(tornade,4), (ouragan,5)}. Celle-ci ne pourrait pas étre traitée en considérant
seulement de 'imprécision par attribut car elle ne peut s’écrire comme un élément du
produit cartésien des domaines de valeurs des attributs et donc étre exprimée dans
II 29 Or, nous avons vu dans les travaux précédents que le fait de considérer les
1EN

fonctions de masse intra-attribut impose ce cadre d’expression.

Outre ce choix spécifique de modélisation, nous proposons un processus d’évalua-
tion et de sélection des régles tirant parti des méthodes MCDA, & savoir Electre 1.
L’objectif est d’estimer l'intérét des régles selon plusieurs points de vue. Nous pré-
sentons également comment tirer profit de la connaissance a priori sur les valeurs
des attributs — organisées en taxonomies — pour améliorer le processus de sélection
des régles. Cette connaissance permettra également de réduire 'augmentation de la
complexité induite par 'extension du cadre de modélisation proposé jusqu’ici dans les

approches d’ARM évidentielles.

Bien que certains travaux précédemment mentionnés traitent le probléme de sé-

lection des régles en utilisant des techniques de MCDA (cf. Section 5.4.2); et qu’il

1. Notons que dans le probléme d’ARM que nous traitons ici, nous supposons que les ensembles
d’attributs impliqués dans ’antécédent et le conséquents sont prédéfinis.
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existe des travaux d’ARM basés sur la théorie des fonctions de croyance (cf. Section
5.4.3), aucun n’adresse ces deux problématiques simultanément. Nous estimons que la
conjonction des ces deux problématiques souléve de nouveaux défis concernant notam-
ment U'interprétation des régles imprécises et par conséquent la définition de mesures

d’intérét appropriées.

5.5 Approche proposée pour la sélection de régles d’asso-

ciation

Cette section présente notre approche d’ARM pour des données imprécises. Nous
introduisons dans un premier temps comment l'intérét des régles est évalué : un en-
semble de mesures et leur formalisation dans le cadre des fonctions de croyance sont
présentés. Nous détaillons ensuite les différentes étapes de sélection proposées qui se

basent sur ces mesures.

5.5.1 Evaluer l’intérét des régles extraites & partir de données im-
précises

Nous choisissons dans ce travail de nous concentrer sur la définition de mesures
d’intérét objectives. Les mesures subjectives nécessitant des interactions plus appro-
fondies avec l'utilisateur final et généralement dépendantes d’éléments contextuels ne
sont pas abordées ici.

! sur la base de : (i) leur support,

Nous proposons d’évaluer les régles imprécises
(ii) leur confiance, ainsi qu’a partir (iii) d’évaluations indirectes permettant de cri-
tiquer leur éventuelle pertinence. Nous choisissons également d’évaluer (iv) le degré
d’imprécision des régles extraites. En effet, plus une régle comporte des informations
imprécises moins elle a d’intérét dans la pratique. Soient, par exemple, les régles "ry :
lors de séismes l'utilisation de certains moyens de transport implique d’importants
délais d’acheminement" et "ro : lors de séismes [utilisation de certains moyens de
transport routiers implique d’importants délais d’acheminement".? Dans la pratique,
si ces régles doivent supporter une prise de décision sur le mode de transport a privi-
légier dans un contexte similaire, 'exploitation de ro, restreignant les risques de délais
au choix d’un des transports routier, sera plus utile.

Nous définissons ci-dessous ces quatre notions et les mesures qui en dérivent. Elles

sont la base de ’approche proposée.

Nous rappelons que nous nous intéressons a ’évaluation de régles de type r: A —

Boan A= ] A, A, CO;et B= ][] Bj, BjCOjavec [} #0, I # 0, ; UI, = N,
i€ly j€l2

IiNIy = (. Nous rappelons également que I et I sont fixes. Dans notre contexte, nous

1. i.e. des régles découvertes & partir de données imprécises.

2. e.g. Soient ©, = {tsunami, seisme, epidemie}, ©2 = {camion, pickup, helicoptere}, Oz =
{faible,important}. Alors r1 : {seisme} A@2 — {important} et ro : {seisme} A{camion, pickup} —
{important}.
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considérons n = |N| attributs, par conséquent, les fonctions d’ensemble : la masse m,
la croyance Bel et la plausibilité Pl sont définies sur les sous-ensembles de © = [] ©;.
1€EN

Dans un premier temps, nous nous intéressons au support et & la confiance des
régles. L’objectif est d’exprimer ces mesures dans le cadre théorique des fonctions de
croyance, pour cela différentes stratégies pourraient étre envisagées. Classiquement en
ARM, une mesure de probabilité est utilisée dans le support et la confiance, or ici nous
ne connaissons pas cette probabilité de fagon précise. Une solution consisterait & la
substituer par la probabilité pignistique, qui traduit 'imprécision par une probabilité
uniforme - cf. Equation (5.6). Or, cette hypothése induit une perte d’information
et nous la jugeons par conséquent inadaptée ici. Afin de remplacer la probabilité et
étre prudent dans notre processus d’extraction de régles, nous préférons adopter une

stratégie pessimiste basée sur la fonction de croyance.

Support. Le support mesure la fréquence d’occurrence de la régle dans la base, soit
le nombre de fois ou ’association est observée par rapport au nombre total d’obser-
vations dans la base [Agrawal, Srikant et al., 1994]. Dans un contexte d’informations
imprécises, le support de la régle est lié aux masses d’évidence, m, allouées aux ob-
servations supportant la régle de maniére explicite ou implicite. Par conséquent, la
fonction de croyance, qui prend en considération le support d’un ensemble A et de

tous ses sous-ensembles strictes, est utilisée pour exprimer le support de la régle :

supp(r : A — B) = Bel(A x B) (5.12)

La fonction de croyance étant monotone, les régles comportant les informations les

plus imprécises sur les valeurs d’attributs seront nécessairement les plus supportées.

Confiance. Une régle est dite fiable si la relation décrite par la régle est vérifiée
dans un nombre suffisant de cas ou celle-ci est applicable [Geng et Hamilton, 2006].
La confiance correspond donc au nombre de fois ol ’association est observée rap-
porté au nombre de fois ol I’antécédent est observé, elle est donc traditionnellement
évaluée comme une probabilité conditionnelle [Agrawal et al., 1993]. Le pendant de
la probabilité conditionnelle dans la théorie des fonctions de croyance est donné par
la croyance conditionnelle. Nous adoptons ici la formulation proposée par Fagin et
Halpern [1991] (cf. Equation (5.9)) et non la régle de conditionnement de Dempster
qui adresse le probléme de révision de l'information. La confiance de la régle est donc

exprimée comme suit :

Bel(A x B)
Bel(A x B) + PI(A x B)

conf(r: A— B)=Bel(B|A) = (5.13)

Les éléments définissant le conséquent B sont conditionnés aux éléments composant

lantécédent A.
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Notons que les fonctions de croyance et de croyance conditionnelle ont également
été utilisées pour définir les mesures de support et de confiance dans [Hewawasam
et al., 2005 ; Tobji et al., 2008b] bien que la modélisation et le domaine de définition
soient différents. Dans ces travaux Bel(A), A C ][] ©; est quantifiée & partir du

1EN
produit des fonctions de masse intra-attributs m;;(A;). Comme nous considérons ici

I1 ©:
des observations dans le cadre 2:€¥ | ce produit ne peut pas étre utilisé. Bel(A), A =

[ Ai, est quantifiée a partir des éléments focaux disponibles.

1EN

Mesures indirectes de la pertinence éventuelle d’une régle. Nous propo-
sons d’introduire ces mesures au travers d’une illustration. Considérons un projet
humanitaire caractérisé par deux attributs : un contexte d’intervention (i.e. type de
catastrophe) avec ©1 = {seisme, tsunami, epidemie} et le respect des délais d’ache-
minement de I’aide (biens de premiére nécessité, traitements...) pendant la mission '
avec Oy = {mauvais, moyen,bon}. Afin de critiquer la pertinence d’une régle impré-
cise r : A — B, par exemple r : {seisme,tsunami} — {mauvais}, nous proposons
d’évaluer les relations suivantes : r: A — B, r: A — B, r: A — B, ott A et B sont

les complémentaires de A et B.

e 7 : A — B. En reprenant ’exemple proposé¢, si la régle r : {seisme, tsunami} —
{mauvais} tient, cela signifie que, généralement, intervenir dans le contexte
d’un seisme outsunamsi conduit également & un délai d’acheminement qui n’est
pas mauvais. Ainsi, nous considérons que la validation de A — B véhicule une

information contradictoire au regard de la régle A — B et tend a I'invalider.

e r: A — B.Silarégle r: {seisme, tsunami} — {mauvais} tient, cela signifie
que dans certains cas, d’autres contexrtes d’intervention permettent également
d’aboutir & un mauvais respect des délais d’acheminement. Une telle informa-
tion tend & diminuer I'intérét de la régle r : A — B si on suppose que B n’est

pas expliqué par de multiples causes.

e r: A — B.Laregle r: {seisme, tsunami} — {mauvais} signifie que lorsqu’on
n’est pas dans le contexte d’'intervention seisme outsunamsi, un respect des dé-
lais d’acheminement moyen ou bon (mais pas mauvais) est obtenu. Nous suppo-

sons que, plus généralement, si r : {seisme, tsunami} — {mauvais} est d'une

maniére ou d’une autre considérée comme valide, vérifier {seisme, tsunami} —

{mauvais} renforce notre intérét pour r.

Ces interprétations sont résumées dans le Tableau 5.4.

Dans un cadre probabiliste, seule la relation A — B serait étudiée puisque les
deux autres relations ne fournissent pas d’information supplémentaire. En effet, les
informations concernant A — B sont données par : P(Ax B) = P(A)P(B | A) pour le
support et P(B | A) =1— P(A | B) pour la confiance. De méme, concernant A — B,

1. i.e. critére d’évaluation.
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TABLEAU 5.4 — Critique de la pertinence éventuelle d’une régle A — B a partir
des régles impliquant A et/ou B.

B (=) si vérifiée tend a invalider A — B

B (=) siwvérifiée tend a diminuer la pertinence de A — B
(i.e. B vrai dans n’importe quel contexte)

A— B (+) sivérifiée tend a conforter la croyance de A — B

on aura respectivement : P(Ax B) = (1—P(A))P(B| A)et P(B| A) =1-P(A | B).
L’évaluation de la pertinence éventuelle d'une régle peut alors parfois s’appuyer sur la
confiance de la régle composée des complémentaires de 'antécédent et du conséquent
et définie par : P(B | A). La littérature fait parfois référence a cette mesure sous le
terme de spécificité |Geng et Hamilton, 2006].

Lorsqu’on utilise le cadre de la théorie des fonctions de croyance, I'information,
Bel, sur le complémentaire est fournie par la fonction de plausibilité telle que Bel(A) =
1 — PI(A). Dans le cas de la conditionnelle, on déduira a partir de I’'Equation (5.10) :
Bel(B|A)=1-PI(B| A).

Afin de critiquer indirectement la pertinence de A — B & partir de r : A — B,
r: A — Betr: A — B, nous proposons de tenir compte dans I’évaluation de
A — B de la confiance associée a chacune de ces relations. C’est bien la mesure
de confiance qui nous intéresse puisqu’elle caractérise la force de l'association — ou
corrélation — entre 'antécédent et le conséquent. Cependant, critiquer une régle sur
la base d’autres régles peu observées ne serait pas approprié (biais potentiels), il est
donc aussi nécessaire de tenir compte de leur support.

Reprenons 'exemple précédent avec ©1 = {seisme, tsunami, epidemie} et Oy =
{mauvais, bon}, et les éléments focaux donneés dans le Tableau 5.5(a) et issus d'un en-
semble d’observations. On souhaite évaluer la régle r : {seisme, tsunami} — {mauvais},

notée r : A — B et pour laquelle supp(r) = 0.6 et conf(r) = 0.86.

TABLEAU 5.5 — Exemple : éléments focaux, croyance et plausibilité.

(a) Masse des éléments focaux. (b) Calcul des quantités Bel() et PI().
F m Bel(Ax B) | 04+0.2=0.6
{seisme} x  {mauvais} | 0.2 PI(AxB) |01
{seisme,tsunami} x {mauvais} | 0.4 el(Ax B) | 0.2
{epidemie} x  {mawvais} | 0.2 PI(AxB) |0
{seisme} X {bon} 0.1
CH x  {mauvais} | 0.1

Pour critiquer indirectement la pertinence de r : A — B, nous regardons maintenant
A — B avec A = {epidemice}, B = {mauvais}, B = {bon}. Puisque {bon} n’a jamais
été observé dans le contexte {epidemie}, PI(A x B) = 0 et donc Bel(B|A) = 1.
La confiance associée 4 A — B est maximale. Interprété de facon indépendante, ce
résultat tend & diminuer la pertinence de A — B, i.e. suggére que B est vrai dans

n’importe quel contexte.
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Cependant, A — B est faiblement supportée par rapport a 7, i.e. Bel(Ax B) = 0.2.
Le fait qu’elle soit peu observée remet en cause le crédit accordé a la force de 'asso-
ciation A — B qui est utilisée pour critiquer indirectement la pertinence de r. Pour
modérer la critique de A — B basée sur la confiance de A — B, il est donc nécessaire

de considérer également le support de A — B, notamment lorsque celui-ci est faible.

Afin de critiquer indirectement la pertinence d’une régle en utilisant les trois re-
lations impliquant ses complémentaires, nous proposons donc de considérer conjoin-
tement leurs mesures de support et de confiance respectives. Le Tableau 5.6 introduit
les relations entre la confiance d’une régle (croyance conditionnelle) et celles impli-
quant le complémentaire de son antécédent et/ou conséquent. Il s’agira donc dans un

processus d’évaluation global visant & extraire les régles les plus intéressantes de :
e minimiser Bel(A x B) et Bel(B | A)
e minimiser Bel(A x B) et Bel(B | A)
e maximiser Bel(A x B) et Bel(B | A)

TABLEAU 5.6 — Relations entre support et confiance de la régle » : A — B et les
régles impliquant ses complémentaires.

Regle Support Confiance Dépend des quantités :

A— B Bel(A x B) Bel(B | A) Bel(A x B) et PI(A x B)
A— B Bel(A x B) Bel(B|A)=1—-PI(B| A) Bel(A x B) et PI(A x B)
A— B Bel(A x B) Bel(B | A) =1— PI(B| A) Bel(A x B) et PI(A x B)
A= B Bel(A x B) Bel(B | 4) Bel(A x B) et PI(A x B)

Mesure de la spécificité d’une régle utilisant le Contenu Informationnel.
Dans un dernier temps, nous proposons d’intégrer dans ’évaluation de I'intérét d’une
régle sa spécificité. Considérons l'information suivante : "’attribut ¢ prend une valeur
dans le sous-ensemble A; de ©;". Cette information est plus spécifique que 'informa-
tion : " ’attribut ¢ prend une valeur dans le sous-ensemble A;" avec A; C A;.

Nous proposons de quantifier la spécificité d’une régle r, en nous basant sur la
notion de Contenu Informationnel (IC Information Content) définie pour comparer
la spécificité des concepts au sein d’ontologies [Seco et al., 2004|. La spécificité d’une
régle r, dans le cas ol tous les attributs prennent des valeurs dans des ensembles finis,

est définie par :

log|{Z : Z C A x B}
B ©]

ou |Z| désigne le nombre d’éléments dans ’ensemble Z et © = [] 0.
Cette mesure de I'IC est basée sur l'analyse des propriétés topolcig\élues du graphe

IC(r:A—B)=1 (5.14)

(i.e. ici la structuration des valeurs d’attributs). Dans l'exemple proposé en Figure
5.1, les taxonomies qui structurent les informations sur les deux attributs localisa-

tion et sécurité sont représentées. L'information {mauvais} étant plus spécifique que
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{mauvais, moyen}, les régles représentées vérifient IC(rq : {libye} — {mauvais}) >
IC(ry : {libye} — {mauvais, moyen}).

Notons qu’il existe dans la littérature des définitions plus sophistiquées de I'IC,
e.g prenant en considération le nombre d’antécédents et descendants d’un nceud dans

le graphe [Harispe et al., 2015].

@localisatiun

/ \ Osecurite

{nigeria, maroc, libye} {inde, bangladesh}
\ \ r1  {mauvais, moyen} {moyen, bon}
{maroc, libye} {inde}  {bangladesh}

S

{mauvais}  {moyen} {bon}

/

{nigeria}  {maroc} {libye} r2

FiGURE 5.1 — Exemple de représentation graphique du degré de spécificité des
régles.

5.5.2 Reéduction de ’espace de recherche

Dans une premiére partie, nous avons défini 9 mesures pour évaluer l'intérét des
régles imprécises : le support, la confiance, la spécificité, ainsi que 6 mesures permet-
tant d’évaluer indirectement son éventuelle pertinence — support et confiance des 3
régles impliquant les complémentaires. L’objectif est maintenant d’exploiter ces me-
sures dans le processus de sélection des régles.

L’ensemble initial de régles R — cf. Equation (5.11) — qui constitue I’espace de
recherche initial et & partir duquel un sous-ensemble réduit de régles d’intérét R* doit

étre sélectionné est :

R={r: A-B|AC ][ ©;, BC [] 65}
i€l Jj€l2

Nous supposons ici que I et I sont définis et fixés en amont du processus d’extraction
de reégles d’association. Ils sont tels que Iy # 0, Iy C N et I; Uy = N. Cette pre-

miére restriction sur la définition d’une régle d’association, imposée par notre contexte,
1 ©;
réduit considérablement 'espace de recherche habituellement considéré de 2ieN 3
IT ©: [T ©;

R =2 x 27€2  Afin de simplifier les notations dans la suite de ce chapitre,

nous noterons 74 p larégler : A — Bou Aet Bsonttelsque AxB C 0,0 =[] 6.
iEN

Rappelons que 'espace de recherche classiquement étudié dans ’état de I’art est
basé sur le produit [] 2%, il est tel que : ] 2% Cc R, R = QiGHN Gi. L’espace de
recherche initial R, Zt?r]évs grand, ne peut paslgge entiérement évalué en pratique. A
titre d’exemple, pour 6 attributs et chaque attribut contenant 4 éléments, la taille de R
dans notre cas est 226 x 216 = 2272 Dans le cas o1 seulement les éléments de [] 2%

‘ 1EN
sont considérés, nous avons affaire & un espace de taille 19[ 24 = 224 Cependant,

i=1
certains éléments de R peuvent étre facilement éliminés au regard des informations
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obtenues et de la possibilité d’expression de ces informations. Les deux réductions

suivantes sont proposées :

1. Toutes les régles étant supportées sont des généralisations (ensembles plus larges)
des éléments focaux F, ie. F = {X : X € O,m(X) > 0}. Le support étant un
pré-requis pour estimer la validité d’une régle, nous considérons par la suite que

I’évaluation sera réduite & ’ensemble :

Ry ={rap€eR|3IX € F tel que X C A x B}

Cette réduction est schématisée en Figure 5.2 en partant de 'exemple d’un seul
élément focal A; x Bj € F.

Antécédent Conséquent

—— Elément focal m(A: x Bj) >0
— Généralisation Ai C A CO;,B; CO;

~ 7 Relations non évaluées

FIGURE 5.2 — Tllustration de la réduction de ’espace de recherche & partir des
éléments focaux.

2. L’espace de recherche peut également étre réduit en utilisant la connaissance
a priori définie dans des ontologies exprimant des taxonomies des valeurs sur
les attributs. L’ontologie définissant les concepts d’intérét pour un domaine,
une réduction peut étre appliquée en considérant uniquement les informations
définies dans les taxonomies. [.’exemple proposé en Figure 5.3 définit une struc-
turation des informations considérée pour un attribut et les concepts associés
qui sont évoqués. Une régle comportant par exemple l'information imprécise
{nigeria,inde} C Ojocatisation qui N'évoque pas un concept spécifique ne pre-
sente pas d’intérét.

Si on note O ’ensemble des éléments d’intérét pour le domaine considéré parmi

les ensembles A x B, la réduction suivante peut alors étre définie :

Ret={rapeR, |[AC[[©:; BC ] ©;, AxBecO}
i€y J€El2

Les relations entre les différents ensembles et les réductions définies jusqu’ici sont

illustrées en Figure 5.4

5.5.3 Processus de sélection des régles

L’approche proposée a pour objectif la sélection d’un sous-ensemble R* des régles
les plus pertinentes au regard de leurs évaluations sur ’ensemble de mesures d’inté-

rét. Celles-ci ont été définies préalablement et sont listées dans le Tableau 5.7. Nous
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pays

Olocatisation / \
{nigeria, mamc@ mﬁ bangladeh} paysAfricain paysAsiatique
/ {m\aroc,libye} {inde}/ {leadesh} / pa)&ordAfricain inde/ ;gladesh
|
{nigeria} {méc} \{Zibye} nigeria mzé \libye

FiGURE 5.3 — Exemple d’une taxonomie d’informations sur un attribut et les
concepts associés.

FI1GURE 5.4 — Représentation des réductions de ’espace de recherche des régles.

considérons ici que les régles évaluées appartiennent a la restriction R, ; C R bien que
cette condition puisse éventuellement étre relaxée. I’ensemble des mesures d’intérét

est noté K (ici, |K| =9) et gr(r) désigne le score de la régle r pour la mesure k € K.

TABLEAU 5.7 — Synthése des mesures d’intérét considérées dans le processus de

sélection.
Sens de la .
k € K | Mesure Formule r: A — B, r € R, e Poids
' préférence
1 Support de la régle g1(r) = supp(r) = Bel(A x B) maximiser wq
2 Confiance de la régle  go(r) = conf(r) = Bel(B|A) maximiser  wy
3 Spécificité de la regle  g3(r) = IC(r) maximiser ws
4 ALTE ga(r) = Bel(é x B) m%n%m%ser wy
5 g5(r) = Bel(B|A) minimiser ws
6 1.5 ge(r) = Bel(A iB) minimiser we
7 g7(r) = Bel(B|A) minimiser wy
8 1.5 gs(r) = Bel(g iﬁ) maximiser  wg
9 go(r) = Bel(B|A) maximiser wy

Les mesures de support, de confiance, de spécificité de r : A — B ainsi que le
support et la confiance associés 4 A — B sont 4 maximiser. Les mesures de support
et confiance associées aux relations A — B et A — B qui impactent négativement la
pertinence de la régle sont naturellement & minimiser. Cependant, pour simplifier les

notations, nous considérons que gi(r) est & maximiser pour tout k € K. En effet, les
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mesures considérées dans I’approche prenant des valeurs dans lintervalle! [0, 1], une
mesure k£ & minimiser peut étre changée en une mesure & maximiser en considérant
1 — gx(r) au lieu de gx(r).

Le processus de sélection proposé comporte deux étapes qui permettent de sélec-
tionner les meilleures régles au regard de ’ensemble de ces mesures bien que certaines
puissent étre conflictuelles (e.g. les mesures de support et de spécificité). Les régles

sélectionnées refléteront ainsi différents points de vue ou aspects d’intérét.

5.5.3.1 Etape 1 : Elagage des régles basé sur la relation de dominance

Une réduction des régles concurrentes dans R,; est conduite en se concentrant
sur les régles non-dominées au regard des mesures considérées dans K. Une régle r
domine une régle ry, n0oté r1 > rg, si et seulement si : 1 est au moins égale & 7o sur
toutes les mesures et il existe une mesure pour laquelle 71 est strictement supérieure

a ra. Plus formellement, soient r1,72 € R, :
ri -1y ssi. gp(r1) > gr(re),Vk € K et 35 € K tel que g;(r1) > g;(r2).
L’ensemble de régles non-dominées est défini par :
Rrta={r € Rps | ' € Ryy i7" =1}

Cette premiére étape de sélection est basée uniquement sur les performances des régles
qui sont évaluées a partir de ’analyse de la base de données, et de la structuration de
Iinformation sur les attributs. A elle seule, la procédure de dominance objective est
insuffisante pour réduire drastiquement ’espace de recherche. En effet, plus le nombre

de mesures est grand, plus il est difficile quune régle soit dominée.

5.5.3.2 Etape 2 : Elagage des régles en appliquant Electre I.

Lorsque I’ensemble de régles non-dominées R, ;4 reste trop conséquent pour étre
analysé manuellement par l'utilisateur final, nous proposons d’appliquer une procé-
dure de sélection subjective basée sur la méthode de sélection Electre I. Cette méthode
MCDA de surclassement permet d’exprimer de la subjectivité au travers de la défi-
nition des paramétres du modéle par le décideur |[Roy, 1968|. Elle est utilisée ici afin
d’identifier 'ensemble final de régles R* C R, ; 4.

Les fondements des méthodes de la famille Electre dont elle est issue ont été
introduits dans la Section 4.2.2. Nous les rappelons donc ici de fagon succincte.

La procédure Electre I consiste a (a) construire les relations de surclassement
entre les paires de régles en les comparant sur chacune des mesures puis (b) exploiter
ces relations de surclassement pour construire le sous-ensemble des meilleures régles

R*. Ce sous-ensemble est tel que (i) toute régle exclue de R, ; 4 est surclassée par au

1. Excepté pour I'IC, mais cette mesure est & maximiser.
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moins une régle de R*, (ii) les régles appartenant & R* ne se surclassent pas entre elles.

a) Relations de surclassement : La relation “r surclasse r'" (rSr') signifie que
r est au moins aussi bonne que r’ sur K, I'ensemble de mesures. L’hypothése de
surclassement rSr’ est valide si : (i) elle est supportée par une coalition suffisante de
mesures, et (ii) si aucune de ces mesures ne s’y oppose trop fortement. Ces conditions
sont respectivement appelées indices de concordance c(rSr’) et de discordance d(rSr’)

et sont tels que :

c(rSr') = Z wy et d(rSr') = max [gk(r") — gr(r)]
{h: gk (1> g0 ()} trion()<au(r)}

avec wy I'importance relatives de la mesure k. Le surclassement rSr’ est vérifié si
c(rSr’) > cet d(rSr') < d; avec ¢ le seuil de concordance et d le seuil de discordance.

Ces deux seuils sont définis par 1’utilisateur final.

b) Exploitation des relations de surclassement : un graphe orienté de sur-
classement, est obtenu & partir des comparaisons par paires. On note ce graphe
G = (Ryt,4,A), ot pour 71,72 € Rytq, (r1,72) € A si r1572. Le noyau de ce graphe

correspond & I'ensemble réduit et final de régles R* & considérer, et tel que :

—Vr' € Rppa \R*,Ir € R* : rSr', et
—V(r,r'") € R* x R*, non(rSr'). (5.15)

ou non(rSr') signifie que r ne surclasse pas r’.

Cette réduction subjective basée sur Electre I nécessite la définition de I’ensemble des
parameétres du modele, soient : les poids wg, Vk € K, et les seuils de concordance et
de discordance ¢ et d. Le choix de la valeur de ces paramétres sera plus amplement
discuté dans l'illustration de cette approche proposée Section 5.6. Rappelons d’autres
part que les techniques d’identification des paramétres ont été évoquées dans le cha-

pitre précédent, e.g. la procédure SIMOS pour déterminer les poids.

Notons qu’il existe des cas particuliers ot les évaluations du support et de la
confiance de A — B et A — B peuvent conduire & des valeurs indéfinies. Ces cas
indéfinis sont problématiques puisque le processus de sélection basé sur la dominance
et Electre I requiert de comparer les régles suivant le méme ensemble de mesures; ils
méritent donc attention.

Prenons 'exemple de A — B, sa confiance Bel(B|A) sera indéfinie lorsque les

deux conditions suivantes sont vérifiées (cf. Equation (5.9)) :
(i) A x B ne contient aucun élément focal, i.e. Bel(A x B) =0

(ii) aucun ensemble contenant A x B n’a été observé, i.e. PI(A x B) = 0.
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L’information A ne contient donc aucun élément focal, Bel(Ax [] ©;) =0, ce qui si-
JEl2
gnifie que B n’a pas été observé dans d’autres contextes que A (ou ses sous-ensembles).

Ce résultat tend a renforcer la pertinence de A — B. Par conséquent, ’évaluation glo-
bale de r4 p ne doit pas étre diminuée par A — B. Le support et la confiance de
A — B doivent étre minimisés, i.e. g6(ra.p) et g7(ra ) dans le Tableau 5.7. Comme
g6(ra,g) = 0, ra p obtient la performance maximale sur ce critére. En revanche, la
confiance de A — B étant indéfinie et puisque les régles doivent impérativement étre
comparées suivant les mémes mesures, celle-ci doit étre remplacée par une valeur pour
g7(74,B) qui ne pénalisera pas r4 p vis-a-vis des autres régles de R, ;4.

Pour satisfaire cette exigence, les valeurs indéfinies seront donc substituées par
une valeur arbitraire. Celle-ci doit étre fixée de maniére & ne pas pénaliser ni favoriser
I’évaluation globale de la régle A — B. Nous choisissons ici de prendre la médiane
des valeurs sur la mesure gg (resp. gs). Dans le cas ou on dispose de suffisamment de
données/statistiques, au lieu de prendre une valeur arbitraire, nous pourrions consi-
dérer que A — B obtient le meilleur score sur les mesures ou la valeur est indéfinie.
En effet, si ’échantillon disponible est suffisamment grand, ce qui se passe sur A ne
remettra jamais en cause A — B.

Notons que les cas indéfinis ne concernent pas A — B puisque A — B implique
la preuve de A (Bel(A) > 0).

La Figure 5.5 résume le processus de sélection progressif des régles avec les en-
sembles R, R, issus des deux premieres réductions proposées, et R, 4, R* obtenus
par les étapes de sélection 1 et 2.

Notons que le processus de sélection défini n’utilise pas de seuils minimaux sur les
mesures d’intérét pour élaguer les régles inintéressantes comme cela est classiquement
fait en ARM. Cette technique aboutit généralement & une réduction drastique du
nombre de régles, des seuils mal choisis peuvent étre trés impactants sur la sélection des
régles. De plus, dans notre procédure, la méthode Electre I qui est non compensatoire
garantit la sélection de régles présentant un bon compromis au regard des différentes

mesures d’intérét considérées.

FIGURE 5.5 — Synthése des différentes réductions et sélections de régles proposées.
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5.6 Illustration

Afin d’illustrer I’approche proposée, nous prenons le cas d’application de missions
humanitaires menées en situations d’urgence et utilisées dans le cadre de ’approche
de RetEx. Pour lillustration, la base de données, notée D, considérée comporte des
observations qui décrivent ces situations d’urgence suivant quatre attributs : (1) le
type de catastrophe affronté, Disaster Type, (2) la saison, Season, (3) 'environnement
dans lequel la mission se déroule : Environment, (4) 'évaluation de la situation au
regard du cott humain, Human Cost.

Nous ferons par la suite référence a ces attributs par leurs indices, ils prennent

respectivement des valeurs discrétes dans les cadres de discernement suivants :
o Oy = {tsunami, earthquake, epidemic, conflict, pop.displacement}
o Oy = {spring, summer, autumn, winter}
o O3z = {urban, rural}
o O4 = {low, medium, high, veryHigh}

Pour chaque attribut, de la connaissance a priori est définie dans des ontologies dé-
terminant ainsi les informations d’intérét sur chaque attribut. Celles-ci sont définies
dans les représentations proposées en Figure 5.6.

Dans ce cas d’étude spécifique, 'objectif de la découverte des régles d’associa-
tion est de souligner l'influence des caractéristiques contextuelles d’une situation sur
I’évaluation de celle-ci en termes de codl humain. Par conséquent, les régles recher-
chées r : A — B sont telles que les attributs de ’ensemble I; = {1,2,3} composent
Uantécédent des régles et ceux de Iy = {4} constituent le conséquent.

La base de données comporte des observations sur 14 situations, données dans le
Tableau 5.8. Parmi celles-ci, des informations sur les attributs sont exprimées avec
de Pimprécision, e.g. I'information sur attribut Human cost peut étre imprécise telle
que “human Cost is High or VeryHigh".! Lorsque des observations sont manquantes,

Iignorance totale est considérée. Dans cette configuration, la taille initiale de ’en-

4
| TT ©ql
semble de régles étudié R est 2 =t = 2150, Comme nous considérons séparément
3
i : | 11 ©il 04 40 o, o4 44
[] ©; et ©4, finalement, la taille de R est 2 ==t X 2104] — 910 5 94 — 944,

i=1
Dans l'approche proposée (Section 5.5), deux réductions préliminaires sont défi-

nies afin de se concentrer sur les régles avec un support non-nul et impliquant les
informations d’intérét (cf. Figure 5.6). En appliquant ces réductions, nous obtenons

un espace de recherche réduit R, ; composé de 484 régles.
4

[T ©:
Considérons la fonction de masses m : 2i=t ~ — [0, 1] représentant les informations
de la base de données. L’ensemble des éléments focaux sont les éléments ayant été

enregistrés au moins une fois dans la base de données. Pour un élément focal F' C

1. Pour la simplification des calculs pour l'illustration, nous considérons 'imprécision sur chaque
attribut et non un vecteur imprécis.
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Attribut 1 : Disaster type
(Ch
— T ManMadeDisaster NaturalDisaster
{conflict, popDisplacement}  {tsunami, earthquake, epidemic} 7/ \ N\

/ \ ClimatologicalDisaster \

conflict popDisplacement / \

tsunami earthquake epidemic

Disaster

{tsunami, earthquake}

{conflict} {popDisplacement}
{tsunami} {earthquake} {epidemic}

Attribut 2 : Season

{spring, summer} {autumn, winter}
{spring} {summer} {autumn} {winter}

Attribut 3 : Environment

O3
PN

{urban} {rural}

Attribut 4 : Human cost
/ 64 \
{low, medium, high} {medium, high, veryHigh}

o~

{low, medium} {medium, high} {high, veryHigh}

| I

{low} {medium} {high} {veryHigh}

FIGURE 5.6 — Taxonomies définissant les valeurs d’intérét pour les quatre attributs
considéreés.
TABLEAU 5.8 — Base d’observations exprimées a partir d’informations précises,
imprécises ou manquantes (-).

Disaster Type Season Environment Human Cost
dy {earthquake} {autumn} {rural} {medium}
dy {tsunami} {autumn} {urban} {medium}
ds {epidemic} - {urban} {veryHigh}
dy | {earthquake,epidemic, tsunamsi} {spring} - {high,veryHigh}
ds {epidemic} {spring} {urban} {high}
dg {epidemic} {spring, summer} - {high,veryHigh}
dy {epidemic} {spring, summer} {urban} {high,veryHigh}
ds {epidemic} {spring, summer} {urban} {veryHigh}
dy | {earthquake,epidemic, tsunamsi} {summer} {rural} {high}
dyo {epidemic} {summer} {urban} {high}
dy1 {epidemic} {summer} {urban} {veryHigh}
d12 {earthquake} {winter} {rural} {high, medium,veryHigh}
di3 {earthquake} {winter} {rural} {low}
dy4 | {earthquake, epidemic, tsunami} {winter} {rural} {high}

4
[ ©i, m(F') est calculée a partir des fréquences d’observation de F' dans la base de
=1

1=
données. Ensuite, pour les événements de type A X B qui nous intéressent, les mesures
Bel(Ax B) , PI(Ax B), Bel(Ax B), PI(Ax B), etc. sont déduites & partir des valeurs
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m(F'). Le processus d’évaluation et de sélection des régles est ensuite appliqué a R,
en utilisant les 9 mesures d’intérét proposées dans le Tableau 5.7.

L’utilisation de la régle de dominance pour la sélection des régles (Etape 1/2)
permet d’identifier un ensemble de 18 régles non-dominées R, ; 4 parmi les 484 régles
initialement considérées. Ces régles non-dominées sont listées dans le Tableau 5.9 et
indexées de rg a r17.

Le sélection avec Electre I est ensuite appliquée a I’ensemble de régles non-dominées
Rrta (Etape 2/2). Les sous-ensembles de régles sélectionnées -i.e. R*- correspondants
a différents ensembles de paramétres du modéle d’Electre I sont donnés dans le Ta-
bleau 5.11. Les résultats étant sensibles aux valeurs des paramétres fixées, nous propo-
sons de discuter différentes configurations de parameétres. Pour rappel, ces paramétres
sont : les poids accordés aux mesures d’intérét, et les seuils de concordance et de dis-
cordance. Ils représentent les préférences de 'utilisateur final et peuvent étre donnés
directement, les poids wy peuvent également étre élicités en utilisant par exemple la

procédure de pondération de Simos, [Figueira et Roy, 2002].

TABLEAU 5.9 — Ensemble de régles non-dominées, R, ¢ q-

Disaster Type Season Environment Human Cost
o : {earthquake} A {autumn} A {rural} — {medium}
T {earthquake, tsunami} A {autumn} A O3 — {medium}
ry: {tsunami} A {autumn} A {urban} — {medium}
r3: {earthquake,epidemic, tsunami} A [SH A O3 — Oy
ry:  {earthquake,epidemic, tsunami} A 09 A O3 —  {high, medium,veryHigh}
r5:  {earthquake,epidemic, tsunami} A O9 A O3 — {high,veryHigh}
TG : {epidemic} A CH A O3 — {high,veryHigh}
r7: {epidemic} A SH A {urban} — {veryHigh}
TS {earthquake} A A{autumn, winter} A {rural} — {medium}
ro: {earthquake, tsunami} A A{autumn, winter} A O3 — {low, medium}
T {earthquake, tsunami} A A{autumn, winter} A O3 — {medium}
ri1:  {earthquake, epidemic, tsunami} A {spring, summer} A O3 — {high,veryHigh}
rio {epidemic} A {spring, summer} A O3 — {high,veryHigh}
T3 {epidemic} A {spring, summer} A {urban} — {high,veryHigh}
T4 {epidemic} A {spring, summer} A {urban} — {veryHigh}
15 {epidemic} A {summer} A {urban} — {high,veryHigh}
16 {epidemic} A {summer} A {urban} — {veryHigh}
r7 {earthquake} A {winter} A {rural} — {low}

Parmi les mesures d’intérét considérées, conformément & la littérature, nous sup-
posons que le support, la confiance mais également I’C sont les mesures les plus signi-
ficatives en vue de caractériser l'intérét d’une régle. Par conséquent, nous suggérons
que les poids les plus importants leurs soient attribués. A l'inverse, nous considérons
que les autres mesures — portant sur les compléments de la régle — sont secondaires et
fourniront des informations supplémentaires pour comparer et critiquer la pertinence
des régles.

Dans le premier ensemble de parameétres (a) (cf. Tableau 5.11), le poids alloué au
support et a la confiance est maximisé afin de représenter 60% des votes requis pour
le surclassement (i.e. pour dépasser ¢ = 0.7). Ce modéle aura tendance & favoriser
les régles ayant une large imprécision, étant bien supportées et donc fiables puisque
Bel(B|A) > Bel(A x B). Par exemple, dans cette configuration (a), les régles r3, ¢,
r11 (voir Tableaux 5.11 et 5.9) sont parmi les régles sélectionnées dans R*, avec par

exemple 3 qui contient une imprécision totale sur trois des quatre attributs considérés.
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Lorsque le seuil de discordance d est restreint a 0.2 comme dans les cas (b), (c),
(d), cela tend a augmenter la taille du noyau bien que plus de la moitié¢ des régles
parmi I’ensemble des régles non-dominées soit toujours rejetée.

Avec le modeéle des paramétres (d) et d = 0.3, une plus grande importance est
donnée a la confiance et & 'IC : 71% du pouvoir de vote nécessaire pour vérifier la
condition de surclassement ¢ = 0.7 est attribué a ces deux mesures. Par conséquent,
une régle avec un meilleur score sur la confiance, I’IC' et sur certaines autres mesures
—a 'exception du suppori— peut étre sélectionnée tout en étant faiblement supportée.
La sélection de la régle r17 (cas (d), d = 0.3) en est par exemple une illustration.

Enfin, la configuration de paramétres (e) revient a considérer uniquement les trois
mesures principales et ce avec une importance égale. Dans le cas d’étude proposé,
cela permet de rejeter seulement quatre régles supplémentaires en comparaison avec
la régle de dominance (Etape 1/2). Ceci peut étre expliqué par le fait que I’absence
de dominance entre les régles est plus fréquent. Finalement, les configurations de
parametres (b), (¢) ou (d) avec d = 0.2, qui favorisent le support, la confiance et
I'IC au regard des autres mesures semblent aboutir & des résultats intéressants. Cette

configuration permet la sélection de régles précises et imprécises, telles que rig et 13,

TABLEAU 5.10 — Evaluations des régles non-dominées (r : A — B) sur 9 mesures
(Vk € {4,5,6,7}, 1 — gi(r) est considéré, ainsi toutes les mesures doivent étre
maximisées. )

supp(r) | conf(r) | IC(r) | 1 — Bel(Ax B) | 1 — Bel(B|A) | 1 — Bel(A x B) | 1 — Bel(B|A) | Bel(A x B) | Bel(B|A)
gi(r) | gi(r) 92(r) | gs(r) 1—ga(r) 1—gs(r) 1 — go(r) 1—gr(r) 9s(r) 9o(r)
0 0.071 1 1 1 1 0.929 0.924 0.785 0.846
ry 0.143 1 0.779 1 1 1 1 0.785 0.917
T2 0.071 1 1 1 1 0.929 0.924 0.785 0.846
T3 1 1 0.150 1 1 1 0.513 0 0.330
T4 0.929 0.928 0.226 0.929 0.929 1 0.513 0 0.330
5 0.714 0.714 0.311 0.786 0.786 1 0.513 0 0.330
6 0.5 1 0.507 1 1 1 1 0.214 0.428
r 0.214 0.375 0.728 0.858 0.752 1 1 0.357 0.625
T8 0.071 0.25 0.890 0.929 0.669 0.929 0.91 0.642 0.9
T9 0.214 0.601 0.558 1 1 1 1 0.642 1
10 0.143 0.4 0.669 0.929 0.752 1 1 0.642 1
11 0.571 1 0.473 1 1 0.929 0.801 0.214 0.5
12 0.429 1 0.669 1 1 0.929 0.801 0.214 0.374
713 0.357 1 0.779 1 1 0.858 0.668 0.214 0.333
14 0.143 0.285 0.890 0.858 0.752 1 1 0.357 0.556
15 0.143 1 0.890 1 1 0.715 0.5 0.214 0.25
T16 0.071 0.25 1 0.929 0.835 1 1 0.428 0.5
17 0.071 0.334 1 0.929 0.502 1 1 0.785 1

TABLEAU 5.11 — Ensembles finaux de régles (R*) obtenus avec la sélection basée
sur Electre I pour quatre configurations de parameétres (a a e).

Différents ensembles de valeurs de paramétres, avec ¢ = 0.7

w1 w2 w3 W4y W5 We wy ws wy d R*
2027 015 01 | 008 0.08]0.08 0.08]008 008 |03 {(r1,73,76, 79,711}
b|01s 018 018 |01 01 |01 01 |003 o003 |3 {r,ra, e}
0.2 {T‘O,7"1,7’2,7”3,7"6,741377"1677"17}
cl012 02 02 |00s 008|008 008|008 o008 |3 {r,rs, re}
0.2 | {ro,r1,72,73,76,713, 716,717}
0.3 {ri,rs, 76,717}

d| 015 0.25 0.25|0.05 0.05|0.05 0.05]0.075 0.075
0.2 | {ro,r1,72,73,76,713, 16, 17}
c|033 033 034]0 0 [0 0 [0 0 03| Rua\lrsrioriers)




5.6. Illustration 137

et d’intérét au regard de ’ensemble initial d’observations.
r16 : {epidemic} A\ {summer} A {urban} — {veryHigh}

r13 : {epidemic} A {spring, summer} A {urban} — {high,veryHigh}

Dans I’ensemble de données initial — cf. Tableau 5.8 — les informations imprécises
{spring, summer} pour l'attribut season ou {high,veryHigh} pour Human Cost sont
fréquemment observées. Sélectionner dans R* la régle r13 comportant ces deux valeurs
— {spring, summer} et {high,veryHigh} — n’est donc pas surprenant.

Nous proposons l'interprétation suivante de la régle ri3 : 'analyse de la base de
données tend & relier 'occurrence d’épidémies dans les zones urbaines & une saison
spécifique — spring ou summmer — et au cott humain élevé ou trés élevé. En particulier,
la régle semble étre valide pour au moins ['une des conjonctions suivantes : “summer et
high human cost", “summer et very High human cost", “spring et high" ou “spring et
veryHigh". La régle r13 étant imprécise, elle donne lieu & 4 régles précises candidates :

{epidemic} A {spring} A {urban} — {high}

{epidemic} A {spring} A {urban} — {veryHigh}

{epidemic} N {summer} A {urban} — {high}

{epidemic} A {summer} A {urban} — {veryHigh}

Toutes ces régles sont plausibles, mais sans plus d’informations aucune ne peut étre
distinguée.

Dans cette illustration, différents ensembles de paramétres et leurs résultats en
termes de régles sélectionnées ont été présentés. Cependant, ces paramétres doivent
étre fixés par 'utilisateur final de maniére & traduire ses préférences.

Pour approfondir la discussion sur ces résultats, il est intéressant de noter que
toutes les mesures considérées pour la comparaison des régles, & 'exception de 1’IC,
sont basées sur la fréquence des observations. Afin de compenser la prépondérance de
ce facteur dans I’évaluation des régles, il pourrait étre pertinent d’ajouter des mesures
d’intérét subjectives et non pas seulement basées sur les données. Les mesures d’intérét
subjectives ont été largement étudiées dans la littérature, nous en avons mentionnées
quelques unes précédemment (cf. Section 5.2.2). En s’appuyant sur ces travaux, nous
pourrions inclure des mesures basées par exemple, sur les régles ou conjonctions de
valeurs d’attributs attendues par 1'utilisateur.

Notons, que I’ajout de mesures supplémentaires (en particulier basées sur les don-
nées), telles que celles proposées dans la littérature pour les algorithmes classiques
d’ARM - e.g., lift, jaccard...— n’est pas nécessairement facile dans le cadre de la
théorie des fonctions de croyance. Cela implique en effet de définir 'expression et
la signification exactes de ces mesures dans ce cadre théorique.

Enfin, 'étude des dépendances au sein des mesures basées sur la fréquence et
leur prise en compte dans le processus de sélection représente une autre perspective

d’amélioration pour l'approche proposée.
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5.7 Synthése

La découverte de régles d’association a partir de données imparfaites est un vé-
ritable challenge pour nombre d’applications réelles, traitant des données entachées
d’imprécision et d’incertitude. L’approche que nous avons proposée dans ce chapitre
permet de manipuler des données imprécises et d’en dériver des régles dans un contexte

spécifique satisfaisant les conditions suivantes :
e l'antécédent et le conséquent sont fixés (sous-ensembles d’attributs prédéfinis) ! ;

e les attributs prennent des valeurs discrétes dans un ensemble fini (i.e. le cadre

de discernement) ;
e le cadre de discernement est exhaustif;

e les informations manquantes sont traitées de la méme maniére que l'ignorance

totale.

En s’appuyant sur la théorie des fonctions de croyance et les méthodes MCDA,
le cadre proposé enrichit ’expressivité des travaux existants et définit une nouvelle
procédure de sélection pour l'identification des régles imprécises les plus intéressantes
selon plusieurs points de vue. Dans cet objectif, différentes mesures d’'intérét ont été
proposées et exploitées dans une procédure de sélection comportant deux étapes basées
respectivement sur la relation de dominance et Electre I. Une réduction de ’espace
de recherche des régles utilisant de la connaissance a priori est également proposée.
Elle vise & cibler et faciliter le processus de découverte en intégrant de la connaissance
définie dans des ontologies de domaine.

Comme évoqué précédemment, une des améliorations possibles de ’approche con-
cerne 'ajout de mesures d’intéréts. L’intégration de mesures subjectives, en particu-
lier, permettrait d’enrichir ’ensemble de mesures considérées actuellement et basées
sur les fréquences d’observations. Les mesures subjectives requiérent généralement
une forte implication de 'utilisateur final (processus itératif sur la base d'un feedback,
systéme de croyance a expliciter...). Or, dans le cadre de la démarche de Retex dans
lequel s’inscrit cette approche d’ARM, nous cherchons & maitriser I'implication de
I'utilisateur. I’étude des corrélations entre les mesures et leur prise en compte dans
une autre méthode de surclassement serait également intéressante.

Par ailleurs, d’autres perspectives visant a étendre I'approche aux données incer-
taines ou & des valeurs continues pourraient étre envisagées. Notons qu’une extension
de la théorie des fonctions de croyance aux valeurs continues a été proposée par Smets
[2005].

L’approche proposée ici est appliquée & un cas d’étude restreint & des fins d’illus-
tration, et sur lequel nous avons pu discuter I'influence du choix des paramétres sur la
sélection des régles. Cependant, des évaluations complétes et rigoureuses de la com-

plexité algorithmique et de la performance de I’approche doivent étre discutées.

1. Une hypothése similaire est faite dans travaux de Hewawasam et al. [2005] et Samet et al.
[2016] qui traitent des taches de classification, le conséquent correspond a l’étiquette d’une classe.
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La comparaison des performances — en termes de temps de calcul et d’efficience
— avec les approches existantes, [Hewawasam et al., 2007 ; Tobji et al., 2009 ; Samet
et al., 2016] est délicate. En effet, les algorithmes proposés se concentrent en partie
sur cet aspect performance en se basant sur le principe de I'algorithme Apriori et la
propriété d’anti-monotonie du support. Différentes structures de données ou réécriture
du support s’affranchissant du produit cartésien sont également proposées dans cet
objectif. Dans le cadre de notre approche, d’une part nous ne considérons pas le méme
cadre de modélisation, d’autre part nous avons privilégié le processus de sélection des
régles et leur qualité en intégrant d’autres mesures que le support et la confiance. De
plus, nous n’utilisons pas de seuils sur ces mesures comme cela est fait dans les autres
travaux.

Néanmoins, la complexité algorithme et les problématiques d’efficience de la pro-
cédure restent des défis ouverts a aborder pour la découverte de régles impliquant de
nombreux attributs (i.e. bases de données de grande dimension). Soulignons que la
complexité et Defficience des calculs dans le cadre des fonctions de croyance sont des
problématiques & part entiére et font notamment 'objet de travaux récents, e.g. Pol-
pitiya et al. [2017] s’intéressent spécifiquement au calcul de la croyance conditionnelle.

La performance de notre approche mériterait cependant d’étre évaluée en termes
de pertinence des régles extraites. Pour cela, une premiére piste consisterait a évaluer
le rappel et la précision de U'approche. Il s’agit alors de définir un attendu — une
ou des régles imprécises — & partir duquel doit étre généré la base d’observations
permettant de retrouver ce résultat. La difficulté réside ici dans la définition du modéle
permettant de générer des données avec de 'imprécision, et en prenant en compte
les différentes mesures considérées. Une solution pourrait étre de définir un modéle
génératif précis, puis d’y introduire de I'imprécision, il s’agirait alors de vérifier si les
régles identifiées avec 'approche restent conformes a l’attendu (e.g. régle plus générale
que celle attendue).

Une validation par les experts, basée sur un jeu de données réelles, pourrait éga-
lement étre envisagée. Cependant, 'intérét du processus d’ARM réside notamment
dans la découverte de régles inattendues pour 'expert, ce qui peut étre une limite &

ce systéme de validation.

A Téchelle de la démarche de RetEx, la mise en ceuvre de cette approche I’ARM
sert le processus de découverte de connaissances. La finalité de cette derniére étape
de Tapproche de RetEx est d’identifier des caractéristiques — valeurs d’attributs —
discriminantes pouvant expliquer les valeurs prises par des critéres d’intérét. Nous
exprimons ici ces relations sous la forme de régles d’association.

Chaque observation de la base de données considérée correspond & la description
précise ou imprécise d’une expérience. L’approche d’ARM proposée permet la décou-
verte de régles dont 'antécédent est composé des caractéristiques des expériences et
le conséquent de scores observés sur les critéres d’intérét. Ces régles pourront étre

interprétées en enseignements.
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Chapitre 6

IMlustration de 'approche de RetEx
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6.1 Introduction

L’objectif de ce dernier chapitre est de proposer une synthése méthodologique illus-
trée de ’approche de RetEx qui a été définie dans les chapitres précédents. Celle-ci s’ar-
ticule suivant trois étapes : (A) la représentation des expériences passées, (B) l'orien-
tation du RetEx, (C) la découverte de connaissances. L’illustration sera construite
a partir du cadre applicatif proposé par 'ONG Médecins Sans Frontiéres : I’étude
de différentes missions impliquant des interventions logistiques de type distribution. 11
s’agit du déploiement et du support d’activités de masse visant & fournir des soins pré-
ventifs ou curatifs, des vivres, des compléments alimentaires, des articles non-vivres a
une large population dans un espace donné et une période limitée. ! Les campagnes de
vaccination, la chimio-prévention du paludisme saisonnier (CPS) ou encore la distri-
bution de kits de premiére nécessité vont mobiliser ce type d’intervention logistique.
Nous les appellerons plus généralement missions de distribution. Elles peuvent étre
menées dans des contextes d’urgence trés variés : catastrophes naturelles, déplace-
ments de population... Elles reposent pourtant sur la mise en ceuvre d’un processus

logistique similaire et mobilisent des activités semblables (acheminement, stockage,

1. Issu de la définition de la typologie logistique de MSF Paris.
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tournées de distribution...). En revanche, les décisions stratégiques au sein de ces ac-
tivités, telles que le choix d'un mode d’acheminement approprié, sont faites au regard
du contexte et impacteront le succés ou ’échec de la mission.

Nous nous baserons donc sur ce contexte applicatif, qui présente des contraintes
cohérentes avec la démarche de RetEX proposée (voir Section 3.1.1). Notons toutefois
que les jeux de données ont été construits a titre d’illustration, ils sont volontairement
simplifiés et ne prétendent pas refléter fidélement 'expertise du métier ; il en sera de
méme pour les résultats qui en découlent. Nous abordons dans une premiére partie les
éléments liés a ’acquisition des données sur les expériences passées et a leur formali-
sation (Etape A). Nous traiterons dans un second temps les étapes du RetEx liées a
I'exploitation de la base d’expériences pour la découverte de connaissances (Etapes B
et C).

6.2 Etape A - Représentation des expériences passées

La premiére étape de 'approche proposée a pour objectif la définition d’une
base d’expériences permettant de réutiliser et d’analyser via des traitements semi-
automatisés 'information collectée sur les différentes expériences passées. Dans cet

objectif, il est nécessaire :

e de définir un cadre de formalisation permettant de valoriser les données sur les

expériences passées, i.e une structure générique et standardisée

e de constituer la base d’expériences, i.e. exprimer de la connaissances sur chaque

expérience.

Pour cela 'approche s’appuie sur les techniques de représentation des connais-
sances. Elles fournissent des cadres formels pour exprimer la connaissance d’'un do-
maine particulier — ici la connaissance sur les missions de distribution — & partir d’'un
vocabulaire controlé, structuré et avec une sémantique non-ambigiie, et telle que celle-
ci soit manipulable par une machine.

Le formalisme des Logiques de Description adopté dans cette approche (voir Sec-
tion 3.2.1) distingue deux niveaux de représentation des connaissances (cf. Figure 2.5).
Le niveau terminologique (T-box) introduit les connaissances générales d’'un domaine
d’application (i.e. vocabulaire du domaine, structuration des valeurs). Le niveau as-
sertionnel (A-box) définit des connaissances spécifiques (décrit un état spécifique du
domaine). La T-Box et la A-Box forment une base de connaissances. La construction
du référentiel de connaissance peut donc étre assimilée a la T-box, et permettra dans
un second temps d’exprimer de la connaissance sur les expériences sous la forme de

faits (A-Box).
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6.2.1 Constitution de la base d’expériences
6.2.1.1 Structuration de la base RDF

La premiére phase consiste donc a définir le référentiel de connaissances (T-Box),
c’est & dire la définition et la structuration des concepts permettant de décrire les
expériences passées (ici missions) suivant une structure générique et standardisée.

Il n’existe pas de modéle générique figé et communément admis pour décrire une
expérience, plusieurs variantes ont été proposées dans la littérature, mais considérent
des concepts similaires. Il s’agit en régle générale de la représentation structurée d’un
événement, survenu dans un conterte donné et auquel est associé une analyse de la
situation (déterminant la cause principale du probléme) puis les actions menées pour
la résoudre [Bergmann et al., 2006 ; Potes Ruiz et al., 2014]. Selon la réutilisation et les
traitements des expériences qui sont envisageés, les types d’éléments qu’il est nécessaire
de représenter peuvent varier.! Ainsi dans notre approche, nous considérerons les

composantes suivantes pour la structuration de 'expérience :
e le contexte, e.g. contexte d’intervention d’une mission humanitaire ;

e les décisions prises pour répondre & une situation dans un contexte donné, en

accord avec une stratégie et des objectifs visés;

e I’évaluation associée a posteriori a cette expérience, i.e. I'atteinte des objectifs
visés.

L’objectif de I’approche de RetEx proposée étant d’identifier de fagon semi-automatisée
les lecons apprises a partir de ’analyse de plusieurs expériences, la représentation
d’une expérience ne tient pas compte de la composante "lecons apprises" comme
cela a pu étre fait dans d’autres travaux (i.e. élément de connaissance préalablement
identifié et spécifique a une expérience). Il s’agit donc ici d’identifier et de définir le
vocabulaire spécifique au domaine permettant d’exprimer de la connaissance sur ces
trois composantes (contexte, stratégie, évaluation) et ce dans le cas des missions de
distributions.

Différentes stratégies et traitements peuvent étre envisagés afin d’identifier ces
concepts et construire le référentiel de connaissances.? Ces choix méthodologiques
sont fonction des ressources disponibles et des schémas existants qui pourront étre
réutilisés. Des approches (semi-)automatisées sont classiquement utilisées (i.e. onto-
logy learning). Elles tirent par exemple parti de corpus et utilisent des techniques
de traitement automatique des langues pour déterminer les composants du référen-
tiel /ontologie (concepts, relations, axiomes). Ici, les données faiblement structurées et
sans formalisme commun qui sont disponibles sur les missions ainsi que ’hétérogénéité

des formats rendent l'utilisation de tels traitements difficilement envisageable. Nous

1. e.g. Beler [2008] intégre dans la représentation globale des expériences une composante "lecons
apprises". Kolodner [1993] propose une structure de cas compléte et exhaustive suivant 5 compo-
santes : (1) situation et objectif; (2) solution et moyens; (3) résultat; (4) I'explication des résultats;
(5) legons apprises de I’expérience.

2. Notons que des procédures ont été proposées pour guider ce processus, e.g. NeOn methodology
pour la définition et le développement d’ontologies [Suarez-Figueroa et al., 2012].
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adoptons donc une approche manuelle. !

Concernant la partie description du contexte et de la stratégie des missions, nous
avons au préalable cherché a identifier les ressources ontologiques (ou vocabulaires,
taxonomies) existantes concernant 1’aide humanitaire, la gestion de crise, et la logis-
tique ou supply chain humanitaire (cf. Annexe C.1). Nous en présentons uniquement
quelques exemples ici.

HXL, Humanitarian eXchange Language, est une initiative conduite par ’TOCHA 2
pour permettre la standardisation et ’harmonisation des données dans le domaine
humanitaire. Une premiére itération a abouti & la définition d’un vocabulaire controlé
basé sur les technologies du Web Semantique (RDF) et suivant le paradigme des
données liées. 11 définit les concepts importants du domaine permettant d’annoter les
jeux de données avec les classes et propriétés correspondantes [Kebler et Hendrix,
2009]. Cette version initiale comportait des concepts (50 classes et 66 propriétés) sur

différentes thématiques :

la géolocalisation

le profil humanitaire : concepts décrivant la population affectée, e.g. ageGroup,

sexCategory, ...
e la réponse : concepts décrivant 'organisation impliquée, e.g. nom, abréviation...

la situation : concepts permettant ’annotation des urgences, e.g. Glide number 3

Dans cette version *, les sections dédiées a la description de la réponse et de la situation
sont des ébauches et devaient étre étendues par des concepts permettant notamment
de décrire des activités — telles que la distribution de nourriture ou la vaccination —,
la situation et les besoins générés par la crise. Cette premiére solution a cependant
été abandonnée au profit d'une solution basée sur un systéme de "balises" (Hashtags)
ne nécessitant pas de changements significatifs dans les pratiques de la communauté
humanitaire (voir exemple en Annexe C.1).

Pour répondre aux besoins de vocabulaires communs et appropriés sur la gestion
des catastrophes, le vocabulaire MOAC, Management of a Crisis Vocabulary °, a été
proposé. Il définit un ensemble de concepts (vocabulaire RDFs comportant 70 classes
et 30 propriétés) liant les informations de crise d’agences humanitaires du Shelter
Cluster. Un exemple est donné en Figure 6.1, la propriété impact lie par exemple
une entité de type NaturalHazard avec une entité de type AffectedPopulation.
Cependant, ce vocabulaire n’a pas été maintenu depuis et semble comporter quelques
incohérences. Par exemple, pour la propriété affectedby la définition suivante est

"

donnée "affectedby indicates the relation of people being affected by certain disaster".

1. Spécifications attendues pour le référentiel, identification d’un glossaire de termes, itérations.

2. Bureau de la coordination des affaires humanitaires (Office for the Coordination and Humani-
tarian Affairs - OCHA).

3. GLobal IDEntifier number (GLIDE) : identifiant unique généré pour chaque catastrophe, dis-
ponible sur https://glidenumber.net.

4. Version 2013 : https://github.com/hx1-team/HXL-Vocab/blob/master/Tools/hxl.ttl.

5. http://observedchange.com/moac/ns/.


https://glidenumber.net
https://github.com/hxl-team/HXL-Vocab/blob/master/Tools/hxl.ttl
http://observedchange.com/moac/ns/
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Class: NaturalHazards
NaturalHazards is a term represent a threat of a naturally occurring event that will have a negative effect on people or the environment

identifier: http:/observedchange.com/moac/ns#NaturalHazards P roperty' im pact

Has Subclass: EarthquakeAndAftershock Deaths MissingPersons Floods Landslides Impact is the effect or impression of disaster on population or infrastructure

Identifier: http://observedchange.com/moac/ns#impact
OWL Type: DataProperty

Class: AffectedPopulation
AffectedPopulation is a group of disaster affecgted people in need of humanitarian support.

identifier: http://observedchange.com/moac/ns#AffectedPopulation Domain: moac:NaturalHazard

Properties include : affectedby Range: moac:AffectedPopulation moac:InfrastructureDamage

F1GURE 6.1 — Exemples de classes et propriétés définies par le vocabulaire MOAC.

Pourtant, cette propriété a pour domaine la classe ShelterOffered qui rassemble
les activités de type distribution de tentes (le co-domaine NaturalHazard semble lui
correspondre).

Dans le contexte de ’aide humanitaire, nous avons également identifié des onto-
logies telles que : HAO (Humanitarian Assistance Ontology) [Jihan et Segev, 2013;
Jihan et Segev, 2014| et HARE (Humanitarian Aid for Refugees in Emergency) |Api-
sakmontri et al., 2016].

HAO fournit une représentation structurée de la crise & partir des données dispo-
nibles (Crisis Identification ontology) afin d’en identifier les besoins et recommander
les actions a suivre & partir des standards humanitaires (Crisis Response ontology).
Dans CI ontology, I'identification des classes et leur structuration est basée sur 'index
du Manuel Sphére définissant les standards humanitaires, e.g. "crisis need" a les sous-
classes "water supply", "heatlh action"”, "sanitation"... Dans CR ontology, chacune
des classes est impliquée dans des propriétés rapportant & une page dédiée du Manuel
Sphére et aux valeurs clés de celle-ci. Par exemple, une propriété lie la classe "water
supply" & différentes pages décrivant les exigences telles que "basic survival water
needs", chacune d’entre elles est caractérisée par une ou plusieurs valeurs, telles que
15 liters/day. Cette représentation permet de générer des recommandations d’actions
et leur priorité dans la réponse aux besoins de la crise (raisonnement déductif basé

sur des régles). Le systéme proposé est donc un outil de support a la décision.

Parmi les différentes ressources identifiées (ontologies, vocabulaires controlés) (cf.
Annexe C.1), nous voyons plusieurs limites a leur réutilisation. D’une part, certaines
ne sont pas libres d’accés (issues de publications) ou ne sont pas maintenues. D’autre
part, les définitions des concepts utilisées, pour certaines, ne correspondent pas néces-
sairement a celles utilisées dans le cadre de MSF. De plus, certaines ressources ne sont
pas suffisamment spécifiques pour décrire le cas particulier des missions de distribu-
tion chez MSF et ne permettent pas d’exprimer toutes les informations nécessaires.
Enfin, la plupart de ces ressources se concentrent sur la représentation de l'aspect
contextuel et des éléments de réponse & la crise pour supporter la prise de décision
(e.g. HAO). Or, dans une démarche de RetEx, il sera nécessaire de décrire la réponse
qui a effectivement été mise en ceuvre.

Méme si ces ressources ne sont pas directement réutilisées ce sont des sources per-

tinentes sur lesquelles nous pourrons nous appuyer pour la représentation des missions
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de distribution. Par ailleurs, les ressources non-ontologiques (e.g. thésaurus, lexiques,
classifications) qui ont déja a priori atteint un certain degré de consensus, sont parti-
culiérement intéressantes. Leur réutilisation facilitera et accélérera le développement
de lontologie/référentiel.

Dans le cas des missions de distribution qui est étudié ici, les concepts relatifs au
contexte et a la stratégie des missions sont donc essentiellement identifiés & partir des

sources listées ci-dessous.

e Documents de référence et lignes directrices fournis par MSF ou provenant de
MSF Logistics Toolbox : e.g. typologie des activités logistiques, rapports sur "la
logistique appliquée & la vaccination", "la logistique alimentaire"...

e.g. & partir de la typologie des activités logistiques sont identifiés :

(i) les classes d’interventions logistiques : "hospital structures”, "distribution”,
"infectious diseases”, "population settlement”...

(1) les activités ou domaines techniques qui leur sont associés, e.g. dans le

cas des distributions : "Supply", "Fleet Management”, "Transport”, "Site Plan-
ning”, "Patient Flow", "Cold Chain".

e Documents de référence et manuels sur ’action humanitaire : e.g. Manuel Sphére,
Logistics Operational Guide (LOG)!...

e Vocabulaires controlés identifiés : e.g. MOAC, HXL pour la description des

Crises...

e Ressources non-ontologiques : e.g. Classification des types de catastrophes issue

de la base de données internationale sur les catastrophes EM-DAT 2.

e Analyse des documents disponibles sur chaque mission : e.g. rapports de situa-
tion, planning, listing RH...
e.g. les rapports de missions permettent d’identifier les différentes sources d’ap-

provistonnements, les collaborations et partenariats...
e Interactions avec les experts.
Concernant les concepts liés & I’évaluation des missions, les critéres d’évaluation ont
pu étre identifiés & partir :

e de l'analyse de l'existant : les critéres DAC (Development Assistance Comit-
tee)?, des critéres proposés dans le cadre de I’évaluation de I’action humani-
taire (Compas Qualité, URD)* et de travaux sur la performance de chaines
logistiques humanitaires [Pettit et Beresford, 2009; Beamon et Balcik, 2008 ;
Haavisto, 2014 ; Davidson, 2006] ;

e des interactions avec les experts et décideurs (métier).

1. https://dlca.logcluster.org/display/L0G/Logistics+Operational+Guide+%28L0G%29+
Home.

2. EM-DAT : Emergency Events Database. https://www.emdat.be/.

3. https://www.oecd.org/fr/cad/evaluation/criteres-cad-evaluation.htm.

4. http://www.urd.org/wp-content/uploads/2019/01/COMPAS_GroupeURD_GuideCHAPEvaluer_
FR.pdf.


https://dlca.logcluster.org/display/LOG/Logistics+Operational+Guide+%28LOG%29+Home
https://dlca.logcluster.org/display/LOG/Logistics+Operational+Guide+%28LOG%29+Home
 https://www.emdat.be/
https://www.oecd.org/fr/cad/evaluation/criteres-cad-evaluation.htm
http://www.urd.org/wp-content/uploads/2019/01/COMPAS_GroupeURD_GuideCHAPEvaluer_FR.pdf
http://www.urd.org/wp-content/uploads/2019/01/COMPAS_GroupeURD_GuideCHAPEvaluer_FR.pdf
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Parmi ’ensemble des critéres identifiés, une liste restreinte de critéres faisant consen-
sus au sein des décideurs est retenue afin d’évaluer la performance des missions du

point de vue logistique. Un extrait est présenté dans le Tableau 6.2.

Cette premiére étape a donc permis d’identifier un certain nombre de concepts et
valeurs relatives a la caractérisation du contexte de la mission, de la stratégie implé-
mentée et son évaluation. Il s’agit dans une deuxiéme temps de structurer ces concepts
— utilisation des spécifications RDF(S)/OWL — et leurs relations et définir ainsi la mo-
délisation des expériences. Nous proposons quelques exemples et illustrations de cette
modélisation pour les différentes composantes de ’expérience considérées. Cette mo-

délisation est implémentée avec 1'outil Protégé.

Identification de la mission. Chaque mission est identifiée par son URI ( Uniform
Resource Identifier), ces ressources sont de type msf:ReliefProject. De plus, toute
entité de la classe msf :ReliefProject est décrite, entre autres, par deux propriétés :
son nom et un code projet qui lui sont associés au travers des relations rdfs:label
et msf:projectCode. Le code projet permettra par exemple de faire le lien avec des
ressources propres & MSF, e.g. bases existantes.

Nous nous affranchissons par la suite du préfixe msf:.

Contexte. Les classes et propriétés définies ici permettent de contextualiser la mis-

sion du point de vue :

e du contexte d’intervention :

événements a l'origine de la crise, e.g. Event, EventType, eventGlideCode
- localisation, e.g. Country, AdministrativeUnit, PopDensity, Environment
- contexte sécuritaire, e.g. RiskFactors, SituationVolatility

- disponibilité des ressources et infrastructures, e.g. TransportSystem

- accessibilité, e.g. RoadState

- présence d’autres organisations ou activités humanitaires, e.g. AwarenessAction,

Actor
- etc.
e des objectifs de la mission :
- bénéficiaires visés et profil, e.g. Beneficiaries, PopulationStatus, AgeGroup
- types de denrées distribuées, e.g. ReliefGood, NonFoodItems

Les Figures 6.2 et 6.3 illustrent par exemple la représentation partielle proposée pour
la caractérisation d’une situation par un événement donné et celle pour le concept de

bénéficiaire.
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isCausedBy hasEventType
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CrisisSituation —_>— ——{ Event ] > I' EventType I —* @ NaturaDisaster f ure g
respondsTo -~ \ ~ -
& \ ) @ *® siide
- \ eventGlideCode Y ComplexEmergenc
*
" ) . y
ReliefOperation needs Zf isNeedOf

A / xsd:string =
/ TechnicalDisast
provides = er

FIGURE 6.2 — Illustration des principales classes et propriétés liées a la caractérisa-
tion de la situation. (Les relations de subsomptions entre classes sont représentées
par les fleches continues).
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FIGURE 6.3 — Représentation partielle du concept Beneficiary.

== has Subclass

Stratégie. Afin de décrire la stratégie logistique mise en ceuvre, un certain nombre
de classes et propriétés sont définies pour caractériser les décisions prises —StaffStatus,
staffNumber, TransportMean, SecurityMeasures... Ces décisions évoquent des types
de choix —StaffChoice, ProvisionChoice, DistributionChoice— qui sont requis par
différentes activités logistiques — LogAcitvity. La Figure 6.4 illustre par exemple la
modélisation des choix relatifs au personnel mobilisé par une activité (représentation

du concept StaffChoice).

* @ LogActivity
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‘ onLevel

[ MSFStaff ] [ National Staff I >~ has Subclass

FIGURE 6.4 — Représentation partielle du concept StaffChoice.
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Evaluation. Chaque mission (entité de type ReliefProject) est caractérisée par
des évaluations, chaque évaluation porte sur un critére et est associée & un score
(Evaluation, Criterion, hasScoreValue). La représentation de ces classes et pro-

priétés est illustrée en Figure 6.5.

hasCriteria

,

—

* £ ReliefOperation hasScoreValue

FIGURE 6.5 — Représentation des classes et propriétés liées & 1’évaluation d’une
entité de type ReliefProject.

Finalement, dans la modélisation adoptée, une mission répond & une situation de crise
qui a été engendrée par un événement et répond aux besoins de celle-ci en déployant
une stratégie logistique. Cette stratégie est caractérisée par un ensemble de choix sur

des activités logistiques (cf. Figure 6.6).

isCausedBy

+ +
Event  f----- <t--- CrisisSituation @ LogActivity

isRequiredBy

respondsTo
isComposedOf

implements = =
= ReliefOperation Strategy > m

~

}

EAN

hasEvaluation

~
+ o
Evaluation

FIGURE 6.6 — Représentation des principaux concepts sur lesquels se base la des-
cription d’une mission.

Dans la modélisation qui a été proposée un certain nombre de simplifications ont
été faites, nous proposons en effet une représentation statique qui s’affranchit de la
dimension temporelle. Par ailleurs, les choix de modélisation sont aussi contraints
par les données effectivement disponibles sur les missions et imposent certaines sim-
plifications. Par exemple, la distribution de kits (nfi, hygiéne, cuisine...) suppose au
préalable leur production et conditionnement. Peu d’informations étant disponibles
sur ces points (stockage, inventaire...), nous simplifions en définissant uniquement
s’ils sont assemblés en amont (e.g. stock MSF') ou sur le site de distribution (on-site).

Finalement, la représentation définie comporte 142 classes et 91 propriétés (71
object properties, 20 data properties). En termes d’expressivité, la logique ALC (mi-
nimale avec négation) est étendue pour permettre de définir par exemple :

e une hiérarchie sur les propriétés (H)

msf:climaticConstraint rdfs:subProperty0f msf:contextualFeatures
e des roles inverses (7)

msf:requires owl:inverseOf msf:isRequiredBy

avec msf :requires rdfs:domain msf:LogActivity

msf:requires rdfs:range msf:Choice
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e des restrictions de cardinalité (F)
msf :projectCode rdf:type owl:FunctionalProperty, i.e. un code au plus

peut étre associé a une mission.

Par ailleurs, les propriétés (object et data properties) sont toutes définies par un do-
maine (domain) et un codomaine (range), ce qui permettra notamment des inférences
dans la base et de vérifier les inconsistances. Pour les data properties, différents types
de données sont utilisés (e.g. entiers, chaines de caractéres avec des restrictions pour
respecter par exemple le format des codes de projet et Glide Codes, dateTime...).
Les dimensions sur lesquelles nous nous sommes concentrés pour représenter les
missions sont fonction du recueil de données et de la connaissance du domaine (e.g.
guidelines et experts). Enfin, notons que ces choix de modélisation ne sont pas néces-

sairement dépendants du métier et d’autres modélisations auraient pu étre envisagées.

6.2.1.2 Acquisition des données

Nous avons précédemment défini un référentiel, assimilé & la T-box telle que définie
dans les logiques de description. Cette structuration va permettre dans un second
temps d’exprimer de la connaissance sur les expériences sous la forme de faits ' associés
au modeéle conceptuel de la Thox et constituant la connaissance assertionnelle (A-Box).

Des traitements (semi-)automatisés sont généralement utilisés pour peupler les
ontologies en transformant des sources de données non-structurées, semi-structurées
ou structurées en assertions. Ici, les informations relatives aux missions passées, ren-
seignant sur les décisions successives prises dans un contexte spécifique, proviennent
d’une multiplicité de sources : sources textuelles, bases de données, fichiers Excel,
dires d’experts, rapports de situation, retranscriptions... Leur hétérogénéité (format,
représentation), leur manque de structuration ou encore les différentes langues dans
lesquelles les informations sont disponibles rendent complexe 'utilisation de tels trai-
tements pour définir ces assertions.

Nous proposons ici de pallier cette difficulté en nous appuyant par exemple sur la
définition de formulaires, ol "acquisition de l'information sur les missions se fait avec
I'utilisateur. Cette démarche qui permet un certain degré de standardisation en ayant
par exemple une saisie contrélée des informations, nous semble appropriée en vue d’ob-
tenir une base d’expériences structurée. Par exemple, 'information renseignée sur une
mission peut étre contrainte par des listes de valeurs prédéfinies (e.g. pour renseigner
un type d’événement : dénomination et classification proposée par EM-DAT), par un
format imposé sur certaines valeurs (e.g. code projet), etc. Dans le cadre de cette
étude, un travail d’analyse a été mené pour la définition des formulaires. Un ensemble
de spécifications ont été définies et une partie des formulaires correspondants a été
implémentée dans le cadre d’un projet d’étudiants. Un exemple est donné en Annexe
C.2. Tls permettent la saisie, de maniére contrblée, des informations sur le contexte

et 'évaluation des missions (la partie relative a la stratégie n’a pas été implémentée).

1. i.e. triplets.
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L’outil développé permet notamment la saisie des informations dans les formulaires
implémentés, leur stockage dans une base de données RDF (conversion RDF et cor-
respondance avec le schéma) et des fonctions de recherche ; nous ne traitons pas ces
aspects ici.

In fine cette phase d’acquisition, qu’elle soit réalisée manuellement, via des for-
mulaires ou autres traitements, permet de produire la base de données RDF, ou les
informations sur les missions sont stockées sous la forme de triplets RDF.

La base de connaissances ainsi constituée (schéma et assertions) peut étre représen-
tée sous la forme d’un graphe RDF(S). Un exemple de graphe RDF(S) représentant les
informations partielles associées a une mission (entité ou instance notée mission_0)
est donné en Figure 6.7; il correspond & linstanciation du schéma en Figure 6.2.
Chaque instance (nceud du graphe) établit des relations avec d’autres instances (via
une object property, e.g. isCausedBy), avec des données (via une data property, e.g.
rdfs :label) ou établit des relations I'associant a une classe (e.g. rdf :type, propriété
issue de la structuration des classes). ! Notons que I'imprécision associée 4 la descrip-
tion d’une mission peut y étre traduite au travers de la structuration des informations

dans le schéma.

— >~ rdfs :subclassOf ’ NaturalDisaster ‘9’ EventType‘
> rdf :type

disasterType
isCausedBy
ReliefOperation Phs PN
respondsTo hurricaneMatthew

7
N <
- ShelterBmergency eventGlideCode

Tl provides needs "TC-2016-000146-HTT"
N ~ 1 x
\

~

projectCode

\

“‘) rdfs :label

4

"distrib. shelters Haiti"

FIGURE 6.7 — Exemple de graphe RDF(S) pour la représentation partielle d’une
mission.

Cette base de connaissances formelles offre des possibilités de raisonnement. Nous
pouvons en tirer parti pour inférer de nouvelles assertions qui viendront enrichir la
base de missions. Toute ressource qui sera associée par la relation hasbeneficiaries a
une instance de mission permettra par exemple d’inférer qu’il s’agit d’un bénéficiaire,
(cf. Annexe B.2 pour plus de détails.).

Par ailleurs, notons que la base pourrait étre davantage enrichie en exploitant des
ressources externes telles que des bases de connaissances. Par exemple, la base de

données GeoNames? fournit des informations sur 11 millions de lieux sur Iensemble

1. La connaissance sur les missions passées est exprimée au travers d’un ensemble d’assertions,
des triplets RDF, < sujet; predicat; objet >. Les nceuds représentent tous les sujets et objets, les
arcs correspondent aux prédicats.

2. https://www.geonames.org/.
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des pays, ces informations géographiques (25 millions) caractérisent la population,
les subdivisions administratives... Autant de données qui permettraient d’enrichir la
description de la localisation d’une mission. Dans une démarche d’enrichissement, des
ontologies existantes plus génériques ou de haut niveau qui sont indépendantes du
domaine, pourraient également étre utilisées (i.e. alignement avec d’autres ontologies

visant & établir des relations entre leurs concepts, e.g. concept "Event" dans ’ontologie
DOLCE).

6.2.2 Base de connaissances RDF et représentation d’intérét pour
P’exploitation

Nous avons défini une représentation permettant d’exprimer de la connaissance
structurée sur des missions passées sous la forme d'un graphe RDF, auquel est associé
une sémantique claire. Elle est définie au travers de 'appartenance des instances aux
classes et de la structuration de ces classes & 1’aide des langages RDFS/OWL. Les
missions sont décrites suivant trois composantes indispensables pour 'approche de
RetEx : leur caractéristiques contextuelles et stratégiques (réponse), leurs évaluations
(performances) au regard de différents critéres.

L’analyse de la base ainsi constituée doit permettre, par la suite, d’extraire de
la connaissance ; une connaissance qui traduit 'impact de caractéristiques communes
aux expériences sur leurs performances. Cette découverte de connaissances repose sur
I’analyse et la comparaison des propriétés caractérisant ces missions, i.e. des instances
de la classe ReliefProject, cf. Figure 6.7. Ces instances de missions — e.g. mission_0
— sont identifiées par une URI (noeud) et représentées par un sous-graphe RDF. ! I
est donc nécessaire de définir une représentation adéquate caractérisant ces instances
de missions au travers de leurs propriétés directes ou indirectes.

Prenons l'’exemple en Figure 6.7, l'instance mission_0O est caractérisée dans le
graphe par des propriétés directes (e.g. son type, label, la situation de crise a laquelle
elle répond, un code projet). ? Elle peut également étre caractérisée par des propriétés
indirectes, par exemple ici par un événement : mission_0 est associée (au travers de la
relation respondTo) a la ressource shelterEmergency, ressource sur laquelle porte la
relation isCausedBy et qui lui associe la ressource hurricaneMatthew. Les propriétés
indirectes de 'instance mission_0 sont donc induites par toutes les ressources aux-
quelles elle peut étre liée au travers d'un ensemble de relations (i.e. chemins dans le
graphe entre une ressource et l'instance mission_0).

Toute instance de mission peut donc étre représentée au travers de ses propriétés
directes ou indirectes, des techniques se basant sur les notions de projection permettent
cela (une projection est composée d’'un ensemble de chemins dont le point de départ
est une instance). Il s’agit d’'un mapping p : G — D du graphe RDF G a D avec
I’ensemble de missions D = DF et k = |D|. Ce type de projection permet donc de

1. i.e. impliquées, décrites par un ensemble de triplets RDF.

2. e.g. pour l'instance mission_O, respondsTo, rdf:type, rdfs:label établissent respective-
ment des relations avec une instance (shelterEmergency), des données (projectCode), une classe
(ReliefProject).
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cooperatesWith Actor
- =>

uil

ReliefOperation

R o shleterCluster
"\
HaitianRedCross
— > rdf : type

FiGURE 6.8 — Exploitation du nombre de relations de type cooperatesWith im-
pliquant une méme instance.

définir un vecteur de propriétés (valeurs d’attributs). En fonction de la granularité
de la représentation RDF que l'on souhaite considérer le sous-graphe représentant
la. mission sera plus ou moins important et notre représentation sera définie par la
fonction de projection précitée.

On aurait donc pour le graphe en Figure 6.7 la représentation suivante, de la forme

attribut/valeur :

label projectCode event eventType provided items

mission_0 : '"distrib. shelter Haiti" "HT 120" hurricaneMattew  hurricane shelters

Par ailleurs, il est également possible d’exploiter les propriétés topologiques du
graphe pour déterminer des données qui n’y sont pas explicitement représentées.
Dans ’exemple en Figure 6.8, le nombre de relations de type cooperatesWith que
mission_0 établit pourrait par exemple étre déterminé (i.e. 3) et utilisé pour la ca-

ractériser plutét que de considérer la valeur associée a chacune de ces relations.

Nous avons donc défini une base de connaissances RDF, pour laquelle différents
systémes d’enrichissement peuvent étre envisagés (inférences, bases de données com-
plémentaires). L’objet sur lequel on souhaite extraire de la connaissance dans les
étapes suivantes du RetEx différe cependant de la représentation RDF initiale et peut
étre obtenu en se basant sur des transformations plus ou moins complexes qui ne
sont pas concrétement traitées dans ce travail. Cette représentation d’'intérét pourrait
notamment étre basée sur une projection RDF permettant de calculer un vecteur de
valeurs représentant une instance de mission, au travers de ses propriétés directes et
indirectes.

Cette représentation des missions sous la forme d’un vecteur de valeurs d’attributs
contient l'information nécessaire pour les étapes B et C et sera considérée dans la
suite de l'approche. Parmi ces attributs, deux ensembles doivent étre distingués : (i)
les attributs liés & des caractéristiques contextuelles et stratégiques et (ii) ceux liés a
I’évaluation des missions, appelés critéres.

Pour I’étape B, seule I'information sur les critéres et les valeurs observées sur ces
critéres (également appelées scores) sera utile. Pour I'étape C, il sera nécessaire de
considérer les informations sur le contexte, la stratégie et les critéres. Afin d’identifier
les dimensions (attributs contexte et stratégie) sur lesquels se concentrer pour la dé-
couverte de connaissances, 1’utilisation de techniques de réduction de dimensionnalité
ou bien de I'expertise métier pourrait par exemple étre envisagée. Cet aspect n’est pas

traité dans ces travaux. Nous pouvons imaginer dans une version naive, se baser sur
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une connaissance a priori des experts du domaine. Concernant les attributs de type
critéres d’évaluation, 'étape B de 'approche propose une procédure permettant de

restreindre cet ensemble de critéres.

Pour la suite de cette illustration, nous considérerons directement la représentation
attribut /valeur des missions telle qu’elle pourrait étre a l'issue des transformations
(projections, sélection de caractéristiques), et considérant la structuration de valeurs
sur les attributs telle que définie par I'ontologie.

Nous prenons pour U'illustration 12 exemples de missions de distribution (adaptées

de celles réalisées par MSF) afin de constituer la base d’expériences notée D :

e Deux campagnes de prévention du paludisme (Chimio-prevention du Paludisme
Saisonnier, CPS) I'une menée au Mali et I'autre au Sud Soudan, et visant géné-

ralement les populations vulnérables (e.g. enfants...)

e Trois campagnes de vaccination de masse menées respectivement en RDC !, aux
Philippines et en RCA 2, suite par exemple & I'effondrement de la couverture

vaccinale et au risque d’épidémies.

e Deux campagnes de distribution générale de nourriture en RCA et au Nigeria,

généralement dans des zones instables.

e Cing campagnes de distribution de denrées non-vivres (non-food items, shelters)
au Bangladesh, Haiti, Gréce, Népal effectuées dans le cadre de déplacements de

population, de catastrophes naturelles, etc.

Elles sont listées dans la Figure 6.9 ci-dessous et nous donnons un exemple d’informa-
tions disponibles sur une mission de distribution & Haiti (2010) (extrait d'un document
de synthese). Ces missions sont représentées au travers d’un ensemble d’informations

sur des attributs et critéres d’évaluation, un exemple partiel est donné dans le Tableau

6.1.
TABLEAU 6.1 — Extrait de la base de missions considérée.
label code country admUnitl disaster items benef.Grp --- envr. partners supplySource
CPS Mali 2016 ML117 mali sikasso epidemic drugs underb rural  moh msfStock
Distrib. food Nigeria 2016 NG115 nigeria  borno conflict food household --- camp localAuth. localSupply

Distrib. Haiti 2010 HT102 haiti earthquake nfi, shelters household urban comm.Leader intSupply
Distrib. food RCA e . .

6.3 Exploitation de la base d’expériences pour la décou-
verte de connaissances
A partir de la base d’expériences constituée, I'objectif de la démarche de RetEx

étudiée est de découvrir de la connaissance sous la forme de régles d’association.

L’espace de recherche étant trés conséquent, une premiére étape permet d’orienter de

1. République démocratique du Congo.
2. République Centrafricaine.
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1 CPS Mali 2016 7  Distribution shelters Gréce 2015
2 Distribution de nourriture RCA 8  Vacci. de masse Philippines

3 Distribution NFI Bangladesh 2018 9  Distribution shelters Haiti 2016
4 Distribution nourriture Nigeria 2016 10 CPS Sud Soudan

5 Distribution Haiti 2010 11 Distribution nfi Nepal 2015

6 Vaccination de masse RDC 2016 12 Vaccination de masse RCA 2016

Récapitulatif Distrib. Haiti 2010

Contexte :

Le séisme & Haiti (magnitude de 7.0-7.3) survenu le 12-01-2010, avec un bilan provisoire de 250
000 morts, 300 000 blessés et 1,2 million de sans-abris. L’échelle des destructions au niveau de
la capitale atteint 8 sur [’échelle de Mercalli : 1,9 millions d’habitants vivent dans la zone de
degré 8.

L’état d’urgence a été déclaré. Il y a un besoin immédiat et énorme en abris, avec en perspective la
saison des pluies (avril-juin), suivie de celle des ouragans (aott-octobre). L’objectif est d’apporter
un abri d’urgence au plus grand nombre de familles avant la saison des pluies.

Il y a une certaine préoccupation liée 4 la sécurité des distributions générales a Port-au-Prince :
un conterte urbain dense (concentration de population et accés parfois compliqués), ouverture
des prisons. De plus, les attentes grandissantes des populations et ’énormité du besoin sont des
gros facteurs d’insécurité potentielle.

Distribution :

- Sources d’approvisionnement : stock stratégique msf (5000 tentes prépositionnées & Dubai) et
achats chez les fournisseurs (Pakistan et Europe)

- Distribution générale de 11595 tentes en wille : camp de Saint-Louis et quartier dense de
Delmas (1838 et 5621 familles).

- Méthode de distribution : en dehors du site ciblé (camp ou quartier), en limitant la taille
des groupes ciblés pour éviter les effets de foule et en s’appuyant sur les comités locaur pour
garantir la sécurité.

Les distributions générales de tentes ont pu étre menées sans incident sécuritaire. Elles ont
permis d’atteindre les objectifs en terme d’assistance aux populations ciblées, mais n’auront pas
entrainé les autres acteurs.

F1GURE 6.9 — Missions considérées pour la base d’expériences et exemple d’infor-
mations disponibles sur une mission (extrait).

ce RetEx (Etape B) et peut étre vue comme une réduction préalable de I'espace de
recherche. La phase de découverte des régles est ensuite abordée (Etape C). Différentes
réductions et modes de sélection permettent d’affiner ce processus de découverte et

d’identifier les regles d’intérét pour le métier.

6.3.1 Etape B - Guider le RetEx

L’étape B, préalable au processus de découverte des régles, aidera les décideurs
A restreindre 1’espace de recherche des facteurs de succés ou d’échec des expériences
passées. Pour cela, approche propose d’identifier & 1'aide de la méthode Electre Tri
le plus petit sous-ensemble de critéres qui contribuent le plus fortement & I’échec ou
au succeés d’expériences similaires et répétées (cf. Section 4.4).

Cette étape nécessite d'une part des données liées aux expériences & analyser :

e ’ensemble de missions & analyser,
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e la définition des critéres sur lesquels évaluer les missions,
e la performance (ou score) des missions sur chaque critére.

Dans la démarche de RetEx, ces informations sont préalablement identifiées et for-
malisées dans 1’étape A (cf. Section 6.2). Elles sont incluses dans la représentation
d’intérét adoptée pour les missions et sur laquelle se base I’étape B. Nous revenons
cependant dans les deux sections qui suivent (cf. Structuration du probléme et Evalua-
tion des expériences) sur ces informations afin de détailler les données utilisées pour
I'illustration.

Cette étape nécessitera d’autre part de définir les paramétres liés a la procédure d’iden-

tification des critéres :
e les parameétres du modéle Electre Tri obtenus par une procédure d’inférence,
e l'ensemble d’apprentissage nécessaire a cette procédure d’inférence,

e les parameétres liés & I'identification de I’ensemble de critéres d’intérét.

6.3.1.1 Structuration du probléme

Comme mentionné précédemment, I’étape d’orientation du RetEx suppose dans un
premier temps d’identifier et déterminer tous les éléments nécessaires a 'identification

des critéres d’intérét, soient :

o L’ensemble d’expériences enregistrées et concernées par le RetFz. 1l s’agit ici des
12 missions de distributions passées — listées en Figure 6.9. Elles constituent
la base d’expériences notée D. Nous rappelons que ces missions de distribu-
tion mobilisent des activités logistiques semblables bien que conduites dans des
contextes d’urgence trés variés. Le succés ou ’échec de la mission (du point de
vue logistique) est conditionné par les décisions stratégiques lors de ces activités,

décisions prises au regard du contexte.

e Un objectif visé dont Uatteinte permet d’évaluer la réussite ou [’échec d’une ex-
périence. Cet objectif est décomposé en plusieurs sous-objectifs d’oit découle la
définition de la famille de critéres (i.e. une partie des attributs définis dans la

représentation de la mission).

L’objectif principal d’une mission de distribution est, du point de vue logistique :
d’assurer la distribution d’une denrée en respectant le temps et les budgets impartis
ainsi que les contraintes de transport des denrées et de sécurité, en particulier des
personnels. Pour cette illustration, huit critéres d’évaluation ont été définis afin de
juger de l'atteinte de ces objectifs, ils sont listés dans le Tableau 6.2.

Les critéres g1 et go évaluent D'efficacité de la mission en termes de respect des
délais et d’atteinte du nombre de bénéficiaires visé. Les critéres gs et g4 évaluent son
efficience en termes financiers et humains. Ces quatre critéres sont évalués sur une
échelle continue et la performance doit y étre minimisée a ’exception de go. Le critére
gs évalue le niveau de sécurité de la mission, gg et g7 son impact pour ’organisation

et le pays bénéficiaire, et gg évalue 'adaptabilité de la stratégie logistique adoptée
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pour la mission. Pour ces quatre critéres, la performance d’une mission est mesurée
qualitativement au travers d’échelles ordinales comportant 3 ou 4 niveaux, elles sont
détaillées dans le Tableau 6.2. Ces échelles sont encodées sur ’échelle {1,2,3,4} ou

{1,2, 3} selon le cas. La performance pour les critéres gs, gs, g7 et gs est & maximiser.

TABLEAU 6.2 — Critéres d’évaluation.

Critéres Echelle Sens de la préférence
g1 Respect des délais Continue & minimiser
g2 Atteinte de la Population ciblée  Continue & maximiser
gs Couts logistiques Continue A minimiser

Efficience Ressources Humaines . e

4
g (RH) Continue 4 minimiser
1- Insuffisant

Sécurité Ordinale 2- Limite 4 maximiser

9 / (4 niveaux)  3- Acceptable * ’
4- Bon

1- Négligeable
Valeur ajoutée (VA) pour le pays  Ordinale 2- Faible

g6 bénéficiaire (4 niveaux)  3- Moyenne a IaxImIser
4- Forte
sy ) : 1- Faible
Valeur ajoutée (VA) pour orga- Ordinale . .
gr . . 2- Moyenne a maximiser
nisation (3 niveaux) 5 ot
. 1- Trés Limitée
. Ordinal .
gs Adaptabilité ramase 2- Modérée & maximiser
(3 niveaux) 3- Bonne

Définition

Lié a lefficacité, mesure la réalisation des objectifs en termes de délais, i.e. respect du
g1 calendrier logistique prédéfini.
Ecart entre nombre de jours visé et nombre de jours atteint (%)

Lié a Defficacité, mesure la réalisation des objectifs en termes de nombre de bénéficiaires
g2 Visés, ou taux de couverture pour une campagne de vaccination par exemple.
Ecart entre nombre visé et nombre atteint (%)
Lié a lefficience, évalue si les objectifs ont été atteints & moindre cott financier.
Ecart entre les coiits réels associés & la Logistique et le budget prévisionnel, (%).
Lié a l'efficience, évalue si les objectifs ont été atteints en minimisant les ressources hu-

g3

4 . . . e
g maines, i.e. nombre de personnels logistique mobilisés.

Mesure le niveau de sécurité global des personnels et bénéficiaires pendant la mission. Eva-
luation de I'impact des incidents constatés (braquage, kidnapping, mouvement de foule...)
sur la mission : e.g. sécurité limitée nécessitant des mesures de sécurité spécifiques, sécurité
insuffisante nécessitant 'arrét de la mission, etc.

95

Mesure les retombées de la mission & court, moyen et long termes. Appréciation des effets
positifs de la mission sur son environnement : sollicitation du marché et de I’économie locale
(e.g. achat de ressources), implication de la population locale (e.g. emploi de journaliers,
formation...), sensibilisation, transmission d’un process logistique, etc.

Mesure la valeur ajoutée et le caractére instructif de 'opération du point de vue logistique
pour l'organisation : e.g. mise en ceuvre de solutions logistiques innovantes et couronnées
de succés, projet bien documenté (support pour de la formation et des études de cas),
valorisation de I'image de l'organisation...

Mesure I’adaptabilité et de la modularité technique de la stratégie logistique au cours du
projet. Evaluation de I'adaptabilité vis-a-vis du nombre de bénéficiaires, de la flexibilité des
volumes de distribution, etc. qui peut étre liée a la simplicité ou complexité du dispositif
mis en place en termes de variété des ressources, management, etc.

g6

g7

g8
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6.3.1.2 Evaluation des expériences

La structuration du probléeme étant maintenant établie, les missions & analyser
doivent étre évaluées. Cette étape consiste & associer a chaque mission d € D un score
sur chaque critére qui refléte sa performance, soit g;(d),Vj € J ={1,--- ,8}.

Plusieurs sources peuvent étre utilisées pour cet objectif. Le décideur peut les es-
timer & partir des informations disponibles — et formalisées — sur chacune des missions
et de son expertise. Ce sera le cas en particulier pour les critéres évalués qualitative-
ment. Par exemple, le niveau de sécurité d’une mission (g5(d)) pourra étre apprécié
par Pexpert & partir de ses caractéristiques : les types d’incidents ! rencontrés lors de
la mission et leur nombre, ou encore les mesures de sécurité mises en place?. D’autres
experts pourront également étre sollicités. La documentation et les rapports internes,
pourront également étre utilisés ; notamment pour les critéres g1 a g4. Par exemple, &
partir des budgets prévisionnels et des rapports financiers établis en amont et & ’issue
des missions, le bon respect des objectifs financiers pour la partie logistique pourra
étre estimé (gs3(d)). Dans ce cadre applicatif, il est cependant peu probable que des
performances puissent étre établies & partir de mesures issues de capteurs physiques.

Pour cette illustration les évaluations des missions enregistrées dans la base d’ex-
périences D sont données dans le Tableau 6.3. Par exemple, la mission dg semble
avoir de relativement bonnes performances (voire trés bonnes) concernant 'atteinte
du nombre de bénéficiaires (g2) et du point de vue financier (g3). En revanche, elle
obtient le plus mauvais score concernant ’adaptabilité de sa stratégie de distribution
(gs) et semble plutét médiocre du point de vue du respect des délais (g1). Sur les
autres critéres, sa performance semble moyenne. Ces performances hétérogénes, ne
permettent pas facilement de la comparer vis-a-vis d’autres expériences, ni d’établir

son succes ou échec global tout en considérant des préférences implicites des décideurs.

TABLEAU 6.3 — Evaluation des expériences sur I’ensemble des critéres.

expériences D g1 92 93 94 95 9o 971 98
CPS Mali dy 10 73 37 57 4 4 3 3
Distribution nourriture RCA do 30 74 36 58 3 2 2 3
Distribution NFI Bangladesh ds 2555 25 & 1 1 1 2
Distribution nourriture Nigeria dy 25 8 36 60 3 2 3 3
Distribution NFI Haiti ds 3 73 5 56 4 1 3 3
Vaccination de masse RDC dg 60 52 30 &8 2 2 2 1
Distribution shelters Gréce dr 20 8 36 5 3 1 1 3
Vaccination de masse Philippines dg 45 90 15 57 2 2 2 1
Distribution shelters Haiti do 62 55 55 50 2 2 1 2
CPS Sud Soudan dio 30 73 38 &8 3 3 3 2
Distribution NFI Nepal di1 45 82 37 43 3 2 2 2
Vaccination de masse RCA d12 20 80 36 65 3 2 3 1

1. e.g. vols, mouvements de foule sur les sites de distribution, embuscades, violences & ’encontre
des civils...

2. e.g. déplacements du personnel : par bindmes, soumis & validation, sur des plages horaires
restreintes, interdits dans certaines zones sensibles (marchés, installations des Nations Unies)...



6.3. Exploitation de la base d’expériences pour la découverte de connaissances 159

6.3.1.3 Identification des parameétres

Connaissant les performances de chaque expérience sur chaque critére son suc-
cés/échec global peut étre établi en utilisant la méthode Electre Tri. Nous rappelons
que cette évaluation globale est traduite dans Electre Tri par 'affectation d’une mis-
sion & une des catégories prédéfinies représentant différents niveaux de succés.

Nous proposons pour cette illustration d’affecter nos missions & 'une des 3 caté-

gories suivantes :

e (1 représente les missions ayant échoué, pour lesquelles les objectifs ne sont pas

atteints.

e (5 représente les missions qui n’ont pas de performances suffisamment bonnes

pour étre de réels succés sans pour autant étre assimilées & des échecs.
e (5 représente les missions qui sont des succes, les objectifs ont été atteints.

Pour permettre I’évaluation des expériences avec Electre Tri, le modéle de préférence
doit étre préalablement identifié. Il est défini par les parameétres suivants : les profils des
catégories, les seuils de préférence et d’indifférence, les poids et le niveau de coupe (voir
Section 4.2.2.3 pour le détail sur ces parameétres). Dans 'approche de RetEx proposée,
une méthode d’identification indirecte des paramétres du modele est utilisée. Elle se
base pour cela sur 'affectation aux trois catégories, par le décideur, de certaines
missions passées connues dont ’échec ou la réussite est facilement reconnaissable.

Notons ces missions par A%. Nous devons dong :
e définir les missions de A*, i.e. leurs performances g;(a), Vj € J, Va € A*;

e demander au décideur ses jugements sur A*, i.e. affectations parmi les 3 caté-

gories.

1l existe différentes stratégies pour construire 'ensemble A*, nous choisissons ici
de définir 10 expériences fictives qui soient facilement comparables et faciles & affecter,
i.e. les différences entre celles-ci sont faciles & déceler.

Les expériences fictives et leurs affectations sont données dans le Tableau 6.4. Les
expériences fictives sont définies de fagon & construire un ensemble d’expériences avec
des profils de performance aussi variés que possible pour avoir une bonne représen-
tation des différentes catégories. Par exemple, certaines alternatives ont des scores
relativement bons (respectivement moyens et mauvais) sur tous les critéres telles que
ay (respectivement as et ag). D’autres alternatives, telles que ag et a7, présentent de
trés bons scores sur certains critéres tout en ayant de trés mauvais performances sur
d’autres critéres. Les affectations proposées classent 4 de ces expériences fictives dans
la catégorie C3 et 3 expériences dans chacune des catégories Cy et C7. On observe
par exemple que ag qui a de trés bonnes performances pour I'atteinte des délais, la
sécurité et 'adaptabilité (g1, g¢, gs) est classée dans la meilleure catégorie (succes)
malgré de mauvaises performances concernant l’efficience en termes de ressources hu-
maines mobilisées et la valeur ajoutée pour le pays bénéficiaire (g4 et g7). Par contre,

pour ay ses trés bonnes performances du point de vue financier et des délais (g1 et
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g3), ne lui permettent pas d’étre classée parmi les succes; elle est affectée a Cy. Cela
signifie qu’elle n’est pas suffisamment bonne sur d’autres critéres importants et/ou ce
sont ses mauvaises performances sur la sécurité et la valeur ajoutée (g5 et gg) qui la

pénalisent.

TABLEAU 6.4 — Ensemble d’apprentissage A* contenant les exemples d’affectations
pour des missions fictives.

A g1 92 93 g1 95 96 gr gs affectation
a1 35 90 40 10 4 3 3 3 Cs
as 10 68 30 71 3 4 1 3 Cs
as 50 90 10 31 4 2 3 2 Cs
as 35 75 30 71 4 3 2 3 Cs
as 50 68 40 71 3 3 2 2 Co
ag 50 68 50 71 2 1 2 3 Cs
a; 35 68 10 51 2 2 2 2 Cs
ag 65 30 75 71 2 1 1 1 o))
ag 35 30 75 51 1 1 3 1 1
alp 8 60 40 91 3 3 2 2 o))

La procédure d’inférence permettant de déterminer les valeurs de parameétres qui
restaurent ces affectations (jugements du décideur) avec Electre Tri est utilisée. Le
probléme d’optimisation défini dans la Section 4.2.3.2 est appliqué en considérant les

contraintes suivantes sur les poids, Vj € J :
e w; > 5, pour garantir une importance minimale & chaque critére;

1 . . o . .

* w; < 5 > wj et la normalisation > w; = 100, afin de ne pas avoir de cri-
jeJ jeJ

tére avec une importance excessive par rapport aux autres et qu’aucun poids

n’explose. !

Dans cette configuration, le probléme d’optimisation comporte alors 57 variables et
91 contraintes. Les valeurs des paramétres obtenues via la résolution de ce probléme,
notées Py, sont présentées dans le Tableau 6.5. Les seuils de veto v;, Vj € J sont eux
définis directement. Electre Tri suivant la procédure pessimiste et avec le modéle P,
permet de restaurer les affectations de ax Vk € {1,...,10}, les valeurs de paramétres

sont compatibles avec les informations préférentielles fournies.

6.3.1.4 Identification des critéres d’intérét

Nous souhaitons maintenant identifier les critéres d’intérét pour le RetEx sur ’en-
semble de missions D. Plus précisément, 'objectif est d’identifier ces critéres d’intérét
en rassemblant des expériences semblables dont les niveaux de performances globales

sont proches. En effet, pour des expériences similaires affectées & une méme catégorie,

1. Considérer uniquement w; < £ > wj, Vj € {1,...,8} n’'empéche pas d’obtenir un jeu de poids
j€T

tel que : e.g. w1 = 310, wp = 330 et w; = 5,Vj € {3,4,5,6,7,8}, avec w1 < 3 X 670 = 335. La
normalisation permet de contraindre cela et d’avoir une répartition plus raisonnable ou réaliste des

poids.
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TABLEAU 6.5 — Ensemble de paramétres identifié, Pm.

Délais Cible Cott RH  Sécurité VA pays VA orga. Adaptabilité
g1 g2 g3 94 95 g6 g7 gs

gj(by) 519 624 485 722 2 2 2 2
gi(b1) 70 50 50 80 0 0 0 0
pi(b1) 9.9 102 10.0 134 1 1 1 1
gj(ba) 39.6 785 305 49.1 3 3 3 3
gi(bs) 40 30 40 60 0 0 0 0
pi(b) 80 59 80 98 1 1 1 1
w; 235 169 134 13.0 134 5.0 6.5 8.2
v 40 30 40 100 2 3 3 3
A 0.63

on peut s’attendre & ce qu’elles aient des performances proches sur un méme sous-
ensemble de critéres. Nous appliquons pour cela la procédure proposée Section 4.4.1

dont les étapes sont rappelées ci-dessous.

1. Déterminer la performance globale de chaque mission d € D, par la procédure
Electre Tri, i.e. son affectation a I'une des catégories C,, r € {1,...,3} prédéfi-

nies (succes, échec...).

2. Déterminer pour chaque mission d € D le sous-ensemble des critéres d’évaluation
contribuant le plus fortement a cette affectation, i.e. le sous-ensemble de critéres

d’intéret Ip, Bv(d) expliquant majoritairement son succés ou échec.

3. Deéfinir, pour chaque catégorie Cy, r € {1,...,3}, le sous-ensemble de critéres
d’intérét commun aux expériences qui y sont affectées, soit I, 5 (Dy), tel que
D, = {d € D :d — C,}. Nous avons opté pour l'intersection pour définir
I;m,ﬁa,(Dr)-
A partir des performances des missions (Tableau 6.3) et des paramétres du modéle
identifiés (Tableau 6.5), les indices de crédibilité du surclassement de d € D aux
profils des catégories sont obtenus suivant la procédure d’Electre Tri : p(d, by,) Vd €
D, h € {1,2}. Le Tableau 6.6 présente ces indices et les affectations des missions
qui en découlent avec A = 0.63 et suivant la procédure pessimiste (d est affectée a
Cr11, by étant le meilleur profil qu’elle surclasse). ! Par exemple, pour la mission dg :
p(ds, b2) < 0.63 et p(ds,b1) > 0.63 donc non(dgSha) et dgSby, la mission dg est affectée
a la catégorie Cs.
Finalement, les missions ds3, dg, dg sont affectées & la moins bonne des catégories,
et représentent donc des missions qui ont échoué aux yeux des décideurs. Sept missions
parmi les 12 évaluées sont en revanche considérées comme des succes, il s’agit de : dy,

da, dy, ds, d7, d11 et dio. Seules dg et dyp sont classées dans la catégorie intermédiaire.

L’objectif est maintenant de déterminer quels sont les critéres contribuant le plus

fortement a ces évaluations globales. Nous proposons ici de nous intéresser uniquement

1. Notons que le profil inférieur de la moins bonne des catégories (C1) est nécessairement surclassé
par d, Vd € D, les missions ne surclassant ni bz, ni b; sont affectées a la catégorie C;.
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TABLEAU 6.6 — Affectations des expériences avec Electre Tri pour le modéle Pm.

Procédure pessimiste

p(dl7b1) p(dl;bQ)

meilleur b, affectation
tq. dleh a Ch+1

di  1.000 0738 b Cs

dy  0.993 0.700 b Cs

ds 0576 0.000  (bo) Cy

dy 0.997 0.781 by 03 Ci: ds, dg, dog
ds  0.953 0.794 bo Cs Cy @ ds, dio
ds 0560  0.010 () Cy Cs i di, dy, dy, ds, d7, diy, dig
d7  0.892 0.819 b Cs

dg  0.908 0.571 b1 Cy

dy 0.619 0011  (by) Cy

dip 0.873 0.550 b1 Cy

di1  0.988 0.692 b Cs

di2  0.920 0.702 ba Cs

aux expériences qui sont des succés (C3) ou des échecs (C1). En effet, ce sont ces
cas d’échecs ou de réussites qui sont les plus pertinents dans une démarche de RetEx
visant & identifier des facteurs de succés ou d’échec, ils présentent le plus fort potentiel

d’apprentissage. Nous distinguons donc deux ensembles d’expériences :
e D" = {d € D:d — (3}, contenant les missions réussies, D = {dy,ds} U
{dy,ds} U{d7} U{di1,d12}
e D~ ={d € D:d— (i}, contenant les missions qui ont échoué, D~ = {ds} U
{de} U{do}
Les missions intermédiaires dg et dig ne sont pas considérées.
Selon I'appartenance de d & DT ou D™, la procédure d’identification des critéres
d’intérét mérite d’étre distinguée :
e Pour d € DT, I'expérience présente de bonnes performances, 'objectif est d’iden-
tifier les critéres contribuant & la force de d par rapport au meilleur profil by

qu’elle surclasse.

e Pour d € D™, I'expérience présente de mauvaises performances, 'objectif est
alors d’identifier les critéres contribuant a la faiblesse de d par rapport au plus
mauvais profil b; qui la surclasse. ! Ceci revient a rechercher les critéres contri-
buant fortement a la force du profil b; par rapport a d. Il faut donc déterminer
quelque soit d € D™, le plus petit sous-ensemble de critéres I C J dont la

contribution & établir la relation de surclassement bSd est maximale.

Nous traitons ces deux cas séparément.

1. Avec la procédure optimiste, on vérifie bien b2S5d; et b1.5d;, Vi € {3,6,9}, d; est affectée a la
catégorie avec le plus mauvais profil supérieur qui la surclasse, soit b1. p(b1,ds) = 0.63, p(b1,ds) = 0.85
et p(bl7 dg) = 0.85.
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Cas 1:d e D*t. Il faut déterminer le plus petit sous-ensemble de critéres I C .J dont
la contribution & établir la relation de surclassement dSby est maximale, Vd € DT,
La sélection d'un critére dans I dépend de sa contribution individuelle c;y(d, ba) qui
a été définie dans "Equation (4.10). Elle est fonction de 'importance relative qui lui
a été accordée a partir des informations préférentielles fournies par le décideur, et de
la performance de d pour ce critére. Les contributions individuelles des critéres pour
chaque mission d € DT lorsqu’elle est comparée & by sont données dans le Tableau
6.7.

D’aprés 'Equation (4.15), le sous-ensemble de critéres d’intéret pour d € DV est

défini comme suit :

Ip,, 5,(d) = argrlngigl{\l\ I e Jg(d,bg) et ICJ,(db2)}
ou :
e 3€)0,1] tel que {I C J:er(d,ba) > BA(d,ba)} # 0, et
e v €]0,1] tel que Jy(d,b2) ={j € J : cj3(a,b2) > 7}

Une premiére condition impose que les critéres sélectionnés dans I C J aient une
contribution individuelle minimale supérieure & un seuil . Nous choisissons ici v =
0.05; prendre un seuil plus élevé n’aurait laissé aucune chance aux critéres dont le
poids est faible d’appartenir & I et ce malgré une bonne performance de d sur ces
critéres. ' En effet, pour gg par exemple, sa contribution individuelle maximale sera

0.05 puisque cg;y = ﬁwj-cj(a, b,), or we = 5 et cj(a,b,) € [0, 1]. Les sous-ensembles
J
JjeJ
J sont donnés dans le Tableau 6.7.

TABLEAU 6.7 — Contributions individuelles des critéres cy;y(d, b2) pour d € DY, et
sous-ensembles J, pour v = 0.05.

c(d, bs) o} (d,b) J,
g1 g2 g3 94 g5 g6 g7 g8
di  0.738 0.235 0.048 0.067 0.065 0.134 0.05 0.061 0.077 {1,3,4,5,6,7,8}
dy  0.700 0.235 0.121 0.107 0.026 0.126 0.003 0.004 0.077 {1,2,3,5,8}
dy 0.781 0.235 0.169 0.107 0.002 0.126 0.003 0.061 0.077 {1,2,3,5,7,8}

ds 0.794 0.235 0.048 0.134 0.104 0.134 O 0.061 0.077 {1,3,4,5,7,8}
dr 0.819 0.235 0.169 0.107 0.104 0.126 O 0 0.077 {1,2,3,4,5,8}
di1 0.692 0.188 0.169 0.067 0.130 0.126 0.003 0.004 0.005 {1,2,3,4,5}
di2  0.702 0.235 0.169 0.107 0 0.126 0.003 0.061 O {1,2,3,5,7}

Le seconde condition impose que le sous-ensemble I contribue au moins & hauteur
de 8 x 100% a la relation de surclassement dSbs. Nous choisissons ici 8 = 0.9, I est
tel que cr(d,b2) > 0.9 x 0.63, Vd € DT.

Pour dy4 par exemple, plusieurs sous-ensembles I vérifient I C J, et I € Jg(d, ba),
ils sont donnés dans le Tableau 6.8. Dans ce cas, le plus petit sous-ensemble ayant

la contribution maximale et vérifiant les conditions précédentes est Ip,, 5 (di) =

1. Prendre v = min+ C(%Z’Z) = 0.09 (avec n = |J| aurait été ici trés sévére. E.g. pour d; seuls g;
deD

et gs auraient pu étre sélectionnés.



164 Chapitre 6. Illustration de 'approche de RetEx

1,2,3,5}. Finalement, le sous-ensemble de critéres d’intérét I} d) pour chaque
Pm, By

mission appartenant & DT est donné dans le Tableau 6.9.

TABLEAU 6.8 — Sous-ensembles I vérifiant I C J, et contribuant au moins & 90%
au surclassement pour dy.

I ’I| C[(d4, bg) 5 = C[(d4, bg) -0.63
{1,2,3,5} 4 0.637 1.01
{1,2,3,7} 4 0.572 0.91
{1,2,3,8} 4 0.588 0.93
{1,2,5,7} 4 0.591 0.94
{1,2,5,8} 4 0.607 0.96
{1,2,3,5,7}y 5 0.698 1.11
{1,2,3,5,8% 5 0.714 1.13
{1,2,3,7,8}y 5 0.649 1.03
{1,2,5,7,8% 5 0.668 1.06
{1,3,5,7,8} ) 0.606 0.96
{1,2,3,5,7,8} 6 0.775 1.23

TABLEAU 6.9 — Sous-ensembles de critéres d’intérét Ip,, 5 (d).

Pm, 3> 0.9, v=0.05 Pm, 3>0.9,v=0.05

Dt I;;m ﬂ'y(d> C[(d, bg) B x 100% D~ I;’m,B'y(d) C](b1,d) B X 100%
dy  {1,3,4,5,8} 0.58 91.7 ds  {2,4,5,7,8} 0.575 91.3

do  {1,2,3,5}  0.59 93.5 ds  {1,2,4,5}  0.66 104.8

dy  {1,2,3,5}  0.64 101.1 dy  {1,2,3,5}  0.664 105.4

ds  {1,3,4,5}  0.61 96.3

d;  {1,2,3,5}  0.64 101.1 Ip s (DF) = {1,5)

diy {1,2,4,5} 0.61 97.3 I 5, (D7) = {2,5}

diz {1,2,3,5}  0.64 101.1 o

Parmi les sous-ensembles de critéres identifiés I}'Sm s €XCEPLE pour di, 4 critéres
parmi les 8 initialement considérés participent & eux seuls & plus de 90% a 'affectation
des missions lorsqu’elles sont comparées au profil de référence by. Les sous-ensembles
identifiés I, 5. contiennent en regle générale les critéres auxquels des poids éleves
ont été alloués (wy = 23.5, wy = 16.9, wg = ws = 13.4, wy = 13) et en particulier les
criteres j € {1,2,5} dont les poids représentent 50.8% du poids total.

Cependant, un poids élevé ne garantit pas toujours une contribution importante du
critere. Par exemple pour dy, la contribution cgy) (di, by) = 0.048 est trés faible, le poids
élevé du critére (we = 16.9) ne suffit pas & compenser la performance moyenne de la
mission sur ce critére, ga(d1) = 73. Le critére g n’est pas retenu dans I, 5. (d1). Dans
ce cas, pour atteindre une contribution ¢y >  x A(d, ba) (¢ > 0.57), il est nécessaire
d’intégrer des critéres de poids plus faible mais avec un indice de concordance partielle
proche de 1 pour que sa contribution soit maximisée (cg;y(d,b2) = ¢;(d, b2) -w;). C'est

le cas ici du critére gs avec cggy(d1, b2) = 0.94 - wg = 0.077.
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En revanche, pour g7 par exemple, bien qu'il soit retenu dans J,(d),d € {di,d4, ds,
di2} et puisse participer a Igy, son faible pourvoir de vote (w7 = 6.5) ne par-
vient pas & étre compensé méme dans le cas ol la performance de d est maximale,

97(d) = 37 de {dlad47d57d12}'

Afin de rechercher des facteurs de succés communs aux expériences d € DT, nous
allons nous concentrer uniquement sur les critéres d’intérét qu’elles partagent ; ce qui
permettra de restreindre d’autant plus ’espace de recherche des régles. Nous consi-
dérons donc pour cette illustration lintersection des Iy, Bv(d)’ d € D*. Par consé-
quent, le sous-ensemble de critéres d’intérét retenu est I, BV(DJF) = {1,5}. Il s’agit
des critéres évaluant lefficacité de la stratégie logistique en termes de délais et le ni-
veau global de sécurité assuré tout au long de la mission. Ces deux critéres semblent
conditionner fortement le succeés global des missions dans notre contexte. Dans une dé-
marche de RetEx, il apparait donc judicieux de se concentrer sur I’analyse des facteurs
pouvant impacter la valeur prise par ces deux critéres.

Nous constatons que I} (D) n’est pas constitu¢ des critéres ayant le plus

™m0y
fort pouvoir de vote (go n’est pas retenu). Dans ’évaluation globale d’une mission,
une grande importance est accordée a sa performance sur ce critére (g2). Ce sont
pourtant les performances des missions sur g; et gs qui, couplées a leurs pouvoirs de
vote, semblent majoritairement responsables de leur affectation a Cs (i.e. leurs bonnes
performances sur g; et gs par rapport au profil de référence be). Pour maximiser les
chances de succés de la mission, il faut se concentrer prioritairement sur ’obtention de
bonnes performances sur les critéres de délais et de sécurité, et connaitre les facteurs
pouvant affecter leurs performances.

Cette étape de ’approche a donc permis : (i) de déterminer parmi ’ensemble des
expériences celles ayant été considérées comme des succes et (ii) d’identifier, pour ces
succés, deux critéres d’intérét parmi les huit initialement considérés dans I’évaluation

globale.

Cas 2:d e D~. Aprésavoir traité les cas de succés, nous traitons maintenant les cas
ou les missions sont des échecs, i.e. affectées & C1. Comme indiqué précédemment nous
cherchons ici les critéres contribuant aux faiblesses de d € D~ lorsqu’elle est comparée
a by. Ce qui est équivalent au sous-ensemble de critéres contribuant le plus fortement
au surclassement b1 Sd, Vd € D~. La méme procédure que précédemment est appliquée
pour ¢r(b1,d) > - A(bi,d),Vd € D™ avec A = 0.63 et d(by,d) = 1, Vd € D~. Nous
considérons les mémes paramétres que précédemment : v = 0.05 et § = 0.9. Dans
cette configuration, les contributions individuelles des critéres c(;y sont données dans
le Tableau 6.10 et les sous-ensembles de criteres Iy, Bv(d)’ Vd € D~ sont précisés
dans le Tableau 6.9. De méme que précédemment, nous cherchons le sous-ensemble
m,ﬁ*y(D_) =
(D) ={2,5}. Ce sont donc a priori les

de critéres d’intérét commun a ’ensemble des missions ayant échoué : I},

N Tpp g, (d), d € D7 Tl Sagit ici de T}
deD—
critéres évaluant 'atteinte du nombre de bénéficiaires visé et le niveau de sécurité qui

m, By
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contribuent significativement et systématiquement & la mauvaise performance globale
d’une mission. En effet, lorsqu’on compare la performance des missions d3 ou dg par
rapport a by, leurs mauvaises performances sur ces critéres (e.g. ca(dg, b1) = 0.05 et
¢5(ds, b1) = 0.05) ne peuvent étre compensées malgré un poids important alloué a go
et gs.

TABLEAU 6.10 — Contributions individuelles des critéres pour d € D~ et sous-
ensembles J, pour vy = 0.05.

ey (b1, d) = wj - ¢j(br, d)

C(bl, d) J’Y
g1 g2 93 g4 95 g6 g g8
ds 0.63 0 0.169 0 0.130 0.134 0.050 0.065 0.077 {2,4,5,6,7,8}
dg 0,85 0.235 0.169 0 0.130 0.126 0.047 0.061 0.082 {1,2,4,5,7,8}
dg 0,85 0.235 0.169 0.134 0 0.126  0.047 0.065 0.077 {1,2,3,5,7,8}

Cette étape (B) dédiée a l'orientation du RetEx a donc permis d’identifier les
critéres d’intérét rassemblant des expériences de méme contexte et dont les niveaux
de performances globales sont proches. Il s’agit des critéres de respect des délais et
de sécurité dans le cas des missions évaluées comme des succés; et de Datteinte de
la population cible et de la sécurité dans le cas des échecs. Le critére évaluant le
performance de la mission du point de vue de la sécurité est identifié comme d’intérét
dans les deux catégories de missions traitées (succes et échecs). L’obtention de bonnes
ou mauvaises performances sur ce critére semble donc impacter fortement I’évaluation
globale de la mission, et en fait donc un candidat particuliérement intéressant pour
le RetEx, i.e. quelles sont les caractéristiques partagées par les expériences pouvant

expliquer le score sur ce critére.

6.3.2 Etape C - Découverte de régles d’association

La troisieme étape (C) de 'approche de RetEx proposée se concentre sur la dé-
couverte de nouvelles connaissances & partir de 'analyse de la base missions passées.
L’objectif est d’identifier les caractéristiques communes des missions pouvant impac-
ter la valeur prise par des critéres d’évaluation et donc leur performance globale. Nous
avons proposé d’identifier cette connaissance sous la forme de régles d’association ou
un ensemble de caractéristiques est associé & 'observation de scores sur des critéres.
Ces régles ont été définies comme suit (cf. Equation (5.11)) :

r:A—BoutAC [[©;et BC [[ Ojavecy #0, 1o #0, 1 Ul = N,
i€l j€l2
Ilﬁlgz(b.

Les caractéristiques correspondent aux informations observées sur les attributs ¢ € I
et les scores sur les critéres correspondent aux informations observées sur I’ensemble
des attributs ou critéres j € Io.

L’étape précédente (B) qui guide le RetEx constitue en soit une premiére restric-

tion de ’espace de recherche des régles en réduisant I’ensemble initial de critéres (ici
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8) a un sous-ensemble de critéres d’intérét. Dans cette illustration, au vu des sous-

gy (D7) = {1,5} et I, 5,
pour 'analyse de la base d’expériences pourraient étre envisagées :

ensembles I}, (D7) = {2, 5} identifiés plusieurs stratégies
e Considérer la base de missions DV restreinte aux cas positifs et rechercher des

regles dont le conséquent porte sur les critéres de délais et sécurité.

e Considérer d’autre part ’analyse de la base de missions D~ et rechercher des
régles dont le conséquent porte sur les critéres : atteinte du nombre de bénéfi-

claires et sécurité.

e Considérer & la fois les missions qui sont des succés et échecs DT U D™, et
rechercher des régles dont le conséquent portera sur le critére d’intérét commun
qui a été identifié : le critére sécurité. Nous rappelons que pour l'identification
des critéres d’intérét dans les deux ensembles le méme modele (P, 3, ) est
utilisé.

Nous adoptons cette derniére stratégie pour lillustration. En effet, compte tenu du
faible nombre d’observations initiales (12 missions) réduire la base & DT ou D~ n’est
pas judicieux. Par ailleurs, 'analyse sera potentiellement plus riche en considérant &
la fois les succes et échecs (exemples et contre-exemples de régles avec de bonnes et
mauvaises performances observées sur le critére sécurité).

A partir de la base initiale D de 12 missions proposée pour l'illustration, nous
considérons pour 'analyse la restriction D* = DT UD~. La base D* & analyser est
donnée dans le Tableau 6.11. A des fins d’illustration et pour limiter les temps de
calcul, nous nous concentrons sur un sous-ensemble d’attributs I ; par simplification,
nous ne considérons que des informations imprécises sur les attributs. La base D* pour
I’analyse comporte donc 10 observations faites sur 5 attributs — I’ignorance totale est
considérée en ’absence d’information. I’ensemble des indices des attributs est noté
N ={1,...,5}, chaque attribut i € N prend des valeurs dans le cadre de discernement
O;.

Ces attributs sont :

e le type de denrées distribuées (item) avec ©1 = {drugs, food,nfi, shelters,

vaccines} (nfi : non-food items).

e l'environnement dans lequel se déroule la mission (environment) avec Og =
{camp, rural,urban}. Les distributions peuvent viser des groupes de popula-
tion dans des contextes variés : ruraux, urbains, camps (dans le cas de popu-
lations déplacées), auxquels sont associées des contraintes de concentration de

population, ou de facilité d’acces par exemple.

e le type de collaborations établies pour la conduite de la mission (partners) avec
©3 = {communityLeader,internationalN go,local Authorities, moh} (moh :
ministry of health).

Différents partenaires peuvent étre mobilisés pour faciliter la bonne conduite
de la mission (maintien de la sécurité, sensibilisation de la population visée,

transmission d’'un savoir-faire logistique).
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e le choix du positionnement des points de distribution (distrib.site) avec ©4 =
{central Area,remoteArea}. En fonction des possibilités d’acheminement des
denrées, des possibilités de déplacement de la population visée ou encore des
contraintes de sécurité, les points de distributions seront placés dans un espace
central ou volontairement excentrés par rapport a une zone cible (i.e. zone oi la

population ciblée se trouve).

e ’évaluation globale du niveau de sécurité au cours de la mission avec O =
{acceptable, good, insuf ficient, limited}.
Les informations d’intérét sur chaque attribut sont déterminées par la connaissance
a priori définie dans des ontologies (cf. telles qu’elles pourraient étre définies dans
I'étape A). Elles sont définies dans les représentations de la Figure 6.10.

Les attributs ¢ € Iy, I} = {1,2,3,4} associés aux caractéristiques des missions
composeront l'antécédent des régles cherchées. Deux d’entre elles sont des caractéris-
tiques contextuelles (item et environnent), les deux autres (pariners et distrib.site)
caractérisent des choix relevant de la stratégie logistique. Enfin, j € Iy, I = {5}
correspond au critére d’évaluation de la sécurité et constitue le conséquent des régles

que 'on souhaite découvrir. Les régles cherchées sont donc de la forme : r: A — B

OflAg H @ieth@g,.
1€{1,2,3,4}

TABLEAU 6.11 — Base d’observations considérée pour l’analyse, comportant des
informations précises, imprécises ou manquantes.

item environment  partners distrib.Site security
teN 1 2 3 4 5
dy {drugs} {rural} {moh} - {good}
dy {food} {camp,urban} {communityLeader} {remoteArea} {acceptable}
ds {nfi} {camp} {international Ngo} {centralArea  {insuf ficient}
dy {food} {camp} {local Authorities} {remoteArea} {acceptable}
ds {nfi,shelters} {urban} {communityLeader} {remoteArea} {good}
dg {vaccines} {rural} - {centralArea} {limited}
dy {shelters} {camp,urban} {internationalNgo} - {acceptable}
dy {shelters} - {c.Leader,local Auth.,moh} — {limited}
dy; {nfi} {rural} {communityLeader} {centralArea} {acceptable
di2 {vaccines} {rural} {communityLeader} {centralArea} {acceptable}

La procédure de sélection de régles & partir de données imprécises, proposée dans la
| TI @ | I &5l

Section 5.5, est alors appliquée pour I’ensemble initial R, (|R| =2 €t x 272 =

2120 x 24). Elle suit les étapes ci-dessous :
e Réduction de I’espace de recherche

(i) Une premiére réduction de ’espace de recherche aux régles ayant un support

non nul aboutit & un ensemble R, comportant 35204 régles potentielles.

(ii) La seconde réduction est liée aux informations d’intérét. Elle contraint
les régles & comporter, sur chaque attribut, uniquement les informations

d’intérét définies dans des ontologies (cf. Figure 6.10).

La combinaison de ces deux réductions conduit finalement a I’espace de recherche R, ;

composé de 1357 régles.



6.3. Exploitation de la base d’expériences pour la découverte de connaissances 169

O1

\ 62

{food, nfi, shelters} /
/ {camp, urban}

{drugs, vaccines} {nfi, shelters} / ‘

/ ‘ / \ {camp} {urban} {rural}

{drugs} {vaccines} {nfi} {shelters} {food}

O3
{comm.leader, local—\uth moh} 0,
{local—\uth mN {remoteArea} {centralArea}

{local ~\uth { moh} {comm.leader} {internationalNgo}
es \

{insufficient, limited, acceptable} {limited, acceptable, good}
insufficient, limite imited, acceptable acceptable, good
insuffici limited limited bl ble, good

insufficient imited acceptable 200
insuffici limited bl d

FIGURE 6.10 — Taxonomies définissant les informations d’intérét pour les attributs.

e Sélection des régles
Le processus d’évaluation et de sélection des régles est appliqué & l’ensemble
Rri. Chaque régle est évaluée sur les 9 mesures d’intérét qui ont été définies
pour cette approche : support, confiance, spécificité (IC) de la regle et mesures

associées aux relations impliquant ses complémentaires (cf. Tableau 5.7).

(i) Une premiére sélection basée sur la régle de dominance conduit a l'iden-
tification d'un sous-ensemble de 35 reégles non-dominées, noté R, ; 4. Elles

sont présentées dans I’Annexe D.

(ii) Dans une seconde étape, la méthode de sélection Electre I est appliquée
a l'ensemble R, ;4 afin d’identifier un sous-ensemble final de regles R*
qui soit minimal et d’autant plus facile a exploiter pour 'utilisateur final.
Cette sélection tient compte des préférences de 'utilisateur final. Elles s’ex-
priment dans les paramétres du modéle Electre I, & savoir : I'importance
accordée a chacune des mesures d’intérét et les seuils de concordance et de
discordance permettant d’établir la validité de la relation de surclassement
entre deux régles. Nous détaillons cette étape de sélection et les résultats

ci-dessous.

Les mesures des support et de confiance traditionnellement utilisées en ARM sont
indispensables pour évaluer I'intérét de la régle r : A — B. De plus, dans le cas
des régles imprécises, et en vue d’'une utilisation éventuelle des régles pour éclairer

la prise de décision, la mesure de 'IC qui apprécie la spécificité de la régle nous
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semble également prioritaire. Les mesures basées sur A — B, A — B et A — B sont
secondaires, une importance plus modérée doit leur étre accordée. Pour la derniére
étape de sélection avec Electre I, il nous semble donc raisonnable d’attribuer un poids
équivalent et maximal (wy = 0.18) pour le support, la confiance et I'IC. Le reste
du poids est réparti sur les mesures restantes —associées aux complémentaires. Ces
poids sont listés dans le Tableau 6.12. Nous choisissons cependant d’accorder une
importance légérement supérieure aux mesures liées &4 A — B (i.e. gs et gg). De bons
scores seront obtenus sur ces mesures lorsque la relation A — B sera observée. Ils
favoriseront 1’évaluation globale de r : A — B. Or, la base de missions analysée ici
considére a la fois des expériences qui sont des succes et celles qui sont des échecs.
Nous nous attendons donc a observer & la fois de bonnes et mauvaises performances
sur le critére de sécurité considéré (i.e. B et B) et donc potentiellement A — B et
A— B.
TABLEAU 6.12 — Parameétres du modéle Electre I pour la sélection des régles et
ensembles finaux de régles obtenus R*.

Mesures gk Wk

supp(r) g1 0.18 ¢ d R

conf(r) g2 0.18 0.7

IC(r) g3 0.18 0.75 0.3 {ro,m13,714,720, (r25), 734} ou (ra7)

Bel(Ax B) g4 0.07 0.8

Bel(B|A) g5 0.07 0.7 {ra,m9, 113,714, 720, (125), 734} ou (ra7)

Bel(Ax B) g¢gs 0.07 0.75 0.2

Bel(B|Z) g 0.07 08 {ra, 77,79, 713,714,720, (T25), 734} OU (T27)

Bel(é iB) gs 0.09 0.7 0.18 {ri,72,79,(r12), 713, 714, 720, 724, (T25), (32), (133), 734}
Bel(BIA) gy 0.09

Les ensembles finaux de régles R* obtenus avec Electre I pour ces poids et différents
seuils de concordance et discordance sont donnés dans le Tableau 6.12. Les régles
sélectionnées dans les différents sous-ensembles R* et leurs scores sur les 9 mesures
d’intérét sont listés dans le Tableau 6.13 (les régles ont été indexées de r; a rss, i.e.
le nombre de régles non-dominées). Le graphe des relations de surclassement entre les
régles non-dominées de R, ¢ peut contenir plusieurs noyaux (i.e. plusieurs R*). Dans
le Tableau 6.12, pour d = 0.3 et 0.2, la régle (rg5) est par exemple remplacée par (ra7)
dans le second noyau.

Avec les configurations de paramétres d=03¢t¢= 0.7, les deux sous-ensembles
identifiés comportent chacun 6 régles (r95 ou ro7). Seuls 17% des régles non-dominées
sont retenues. Afin d’avoir une sélection moins séveére, il est possible d’abaisser la va-
leur du seuil de discordance, ce qui tend & augmenter la taille du noyau. En fixant
d = 0.18 et & = 0.7 un sous-ensemble R* composé de 12 régles est identifié (cf. Tableau
6.12), il s’agit d'un des noyaux possible du graphe, nous n’indiquons ici que le plus
pertinent. Bien que le sous-ensemble final R* soit plus grand avec cette configuration,
65% des regles non-dominées de R, ; 4 sont toujours rejetées. Cette configuration per-
met la sélection de régles qui nous semblent intéressantes pour le métier et au regard

des données initiales. Il s’agit par exemple des régles r33 ou r39, nous y reviendrons
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par la suite. De plus, 'ensemble R* pour d = 0.18 contient toutes les régles sélec-
tionnées avec les autres configurations de parameétres (a 'exception de 77) ; nous nous
concentrerons sur cet ensemble pour ’analyse. Par la suite R* fera donc référence a

cette derniére configuration (a? =0.18, ¢ =0.7).

TABLEAU 6.13 — Regles sélectionnées dans R* pour les différentes configurations
de paramétres et évaluations associées.

1 2 3 4 5
ri: O A O A {communityLeader} A Oy —  {acceptable}
ro: Oy A O A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, good}
Tg : (SH A O A ©Og A Oy — O
rip: O A Oy A O3 A {remoteArea} — {acceptable,good}
ri3: O A Oy A {c.Leader,local Auth.,moh} A Oy —  {acceptable, good}
rig: O A Oq A {c.Leader,local Auth.,moh} A ©y4 —  {acceptable, good, limited}
roo:  {food,nfi,shelters} AN ©Oq A O3 A Oy —  {acceptable}
roa i {food,nfi,shelters} A ©q A {c.Leader,local Auth.,moh} A Oy —  {acceptable}
ro5 ¢ {food,nfi,shelters} A ©3 A {c.Leader,local Auth.,moh} AN Oy —  {acceptable, good}
ro7 o {food,nfi,shelters} A ©3 A {c.Leader,local Auth.,moh} A ©4 —  {acceptable, limited}
rsg 2 {food,nfi,shelters} A {camp,urban} A {c.Leader,local Auth.,moh} A {remoteArea} — {acceptable,good}
rs3:  {food,nfi,shelters} A {camp,urban} A {c.Leader,local Auth.,moh} A {remoteArea} — {acceptable,good,limited}
rsa:  {nfi} A {camp} A {international N go} A A{centralArea} — {insuf ficient}

supp(r) conf(r) IC(r) 1—Bel(AxB) 1— Bel(B|A) 1—Bel(Ax B) 1— Bel(B|A) Bel(Ax B) Bel(B|A)

gi(r)  ga(r)  gs(r) 1—ga(r) 1—gs(r) 1 — gs(r) L—g:(r) gs(r) go(r)
03 05 046 0.9 0.75 08 0.67 0.2 05
ry 0.4 0.67 036 1 1 0.7 0.5 0.1 0.25
rg 1 1 0 1 1 1 0.35 0,00 0.31
r2 0.3 0.75 023 1 1 0.8 0.6 0.2 0.33
r13 0.6 0.75 02 09 0.858 0.9 0.67 0.1 0.5
ra 0.7 1 013 1 1,00 0.9 0.5 0.1 0.33
roo 0.4 0.57 035 0.7 0.57 0.9 0.667 0.2 0.67
ros 0.3 0.6 042 0.8 0.6 08 0.6 0.3 0.6
o5 0.4 08 032 09 08 0.7 0.4 0.2 0.4
ro7 0.4 0.8 032 0.9 0.8 0.7 0.4 0.2 0.4
rsg 0.3 0.75 049 1 1 0.6 0.43 0.2 0.33
rsg 0.3 1 042 1 1 0.5 0.17 0.1 0.14
r31 0.1 1 1 1 1 1 1 0.89 1

Parmi les régles sélectionnées dans R*, nous constatons que la plupart impliquent
des informations avec beaucoup d’imprécision voire de I'ignorance ©;. Ce résultat peut
étre expliqué par différents facteurs. En premier lieu par 'imprécision ou l'ignorance
contenues dans la base de données initiale ; il n’est a priori pas possible de découvrir
des régles plus spécifiques que les observations initiales. Dans un second temps, le
faible nombre d’observations sur chaque valeur d’attribut peut conduire & plus d’im-
précision (abstraction nécessaire pour identifier des caractéristiques communes et des
régles supportées). Enfin, ’absence d’information sur plusieurs attributs (i.e. ©;), et
en particulier sur les attributs 2 et 4 pourrait aussi étre expliquée par le taille res-

treinte de leurs domaines de valeurs (|©2| = 3 et |O4] = 2).

Nous nous intéressons maintenant plus spécifiquement a 'analyse et & I'interpréta-
tion des régles. Dans 'ensemble R*, une seule régle ne comporte aucune imprécision :

r34 : {nfi} A {camp} A {international N go} N {centralArea} — {insuf ficient}
D’un point de vue métier la connaissance apportée par cette régle semble a prior: la

plus intéressante. Elle suggére que les distributions de denrées non-vivres, menées en
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collaboration avec d’autres ONG, au sein méme de camps (un environnement caracté-
risé par une forte concentration de population) semblent induire un niveau de sécurité
insuffisant.

Cependant, cette régle n’est que faiblement supportée ! (supp(r34) = 0.1). Son ap-
plication dans de nouvelles situations similaires comporte donc un risque. Par ailleurs,
la relation portant sur ses complémentaires A — B, présente elle un support élevé
(0.89) et une confiance maximale (1) qui tendent & renforcer la pertinence de cette
régle et contribueront & sa sélection. Notons toutefois que r3q étant précise, la rela-
tion A — B porte elle sur des informations trés imprécises, ce qui peut expliquer son
support élevé.

Nous nous concentrons ensuite sur les régles imprécises. Cependant, nous ne ren-
trerons pas dans les détails pour les régles telles que rg, r13, 714 qui comportent trop
d’informations imprécises dans 'antécédent, en particulier rg qui n’apporte aucune
connaissance. Nous proposons dans un premiers temps de comparer les régles : ray,

720 et 25

roq 0S. To5  Soit la régle rog { food, nfi, shelter} A@2 A{comm.Leader, local Auth., moh} AN@4 —
{acceptable, good}

Pour un environnement et une zone de distribution indéfinis, elle suggére que les
missions impliquant la distribution de certaines denrées non médicales (rations de
nourriture ou biens de premiéres nécessité ou abris) et effectuées en collaboration
avec certains acteurs locaux (chef de communauté, autorités locales, ou ministére de
la santé) semblent garantir un niveau de sécurité acceptable ou bon au cours de la
mission.

La régle ro4 est elle plus spécifique que la régle ro5 : ’antécédent est identique
mais rog suggére que dans ces mémes conditions la performance observée sur le critére
sécurité sera acceptable.? La régle ros comportant plus d’imprécision est plus suppor-
tée que 7r94. En revanche roq étant plus spécifique, elle sera meilleure sur 'IC. Les
différences de performances entre les deux régles sur les mesures importantes (sup-
port, confiance et IC) étant faibles, on peut supposer que la régle la plus spécifique
sera la plus intéressante pour l'utilisateur final. Le risque pris en s’appuyant sur 794
plutdt que ro5 pour une éventuelle prise de décision semble moindre au regard du gain
d’information qu’elle apporte sur la performance attendue pour le critére de sécurité.
De plus, dans la mesure ou ces deux régles renseignent sur de bonnes performances

sur le critére de sécurité (acceptable/good), le risque semble minime.

1. La régle ne comportant pas d’imprécision elle correspond nécessairement & une observation de
la base, ici celle de la mission ds.

2. Notons que r24 n’est pas sélectionnée pour les autres configurations de parameétres (a? =0.2et
0.3). En effet r34 qui n’est surclassée par aucune autre régle, surclasse r24 et empéche sa sélection.
La régle ro4 étant meilleure que r34 uniquement sur g; il faut que d soit inférieur a la différence de
performance entre 724 et r34 sur ce critére (i.e. g1(r24) — g1(r34) = 0.2) pour permettre sa sélection.
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roo vs. 124 Ces régles sont telles que roq est plus spécifique que rog. La différence
entre les deux régles porte ici sur 'imprécision de 'information sur un attribut de I’an-
técédent, i.e 'attribut ¢ = 3 (type de partenaires). De méme que précédemment, leurs
performances sont trés proches sur ’ensemble des critéres. Du point de vue métier, la
régle ro4 semble la plus utile. Elle comporte le moins d’imprécision dans ’antécédent
et limite donc les contextes d’application possibles de la régle, i.e. une seule situation

parmi celles décrites par I’antécédent pour laquelle la régle est effectivement valide.

ro5 vS. T99 La connaissance apportée par la régle rog est proche de ro5. Cependant
bien que 199 apporte une information plus précise sur la valeur du critére de sécurité,
elle est plus imprécise concernant les partenaires impliqués. La régle rog comporte
alors une imprécision totale sur 3 des 4 attributs de I’antécédent. Ceci rend la régle
trés difficilement applicable et diminue sensiblement son intérét pour I'utilisateur final

bien que le conséquent porte sur une valeur précise.

Nous regardons maintenant les régles découvertes r33 et r3o qui nous semblent étre
les plus intéressantes pour le métier parmi I’ensemble des régles sélectionnées dans R*.
Leurs antécédents sont identiques mais I'imprécision sur le critére de sécurité dans r33
est plus large.

La régle r3o suggére par exemple que pour les distributions de certaines denrées
non médicales (nfi ou shelters ou food) ciblant certaines zones de forte concentration
de population (camps ou urban), effectuer la distribution hors de ces zones cibles
(remoteArea) et en coopération avec certains acteurs locaux semble induire un niveau
de sécurité acceptable ou bon. La régle rs2 suggére elle que la performance sera limitée,
acceptable ou bonne.

La régle rsa, plus spécifique, a un IC légérement supérieur a 733 (IC(r32) =
0.49, IC(rs3) = 0.42). Elle est en revanche moins fiable, les deux régles ont une dif-
férence de performance significative sur la mesure de confiance (conf(rse) = 0.75,
conf(rsz) = 1). Sur les autres mesures, les performances des deux régles restent
proches, leurs différences d’évaluations se jouent sur les mesures impliquant A (e.g.
g7 et gg). La préférence pour 'une ou l'autre des régles est moins évidente que pour
le cas roq vs. o5 puisqu’ici il y a une différence notable sur la mesure de confiance a
laquelle une grande importance a été allouée.

Dans une situation présentant des caractéristiques semblables, se baser sur 'infor-
mation apportée par r33 pour guider les décisions revient & prendre un risque minimal.
La fiabilité de 'information (conf(rs3) = 1) est privilégiée : pour les missions analy-
sées on est str que la valeur limited, acceptable ou good a été observée pour chacun
des cas ou la situation A (ou plus spécifique) a été observée. En contrepartie r33 n’ap-
porte qu'un éclairage limité pour les décisions. Elle restreint a prior: faiblement le
champ des possibles concernant la performance attendue sur le critére sécurité. Tou-
tefois, notons que B = O \ {insuf ficient}, cela signifie a priori que A n’induit pas

la valeur {insuf ficent}. Si la situation A est observée, il n’y pas de garantie pour



174 Chapitre 6. Illustration de 'approche de RetEx

que le niveau de sécurité soit bon mais a priori pas de risque qu’il soit insuffisant. Ce
qui peut représenter un enseignement d’intérét et valorisable.

A Tinverse r3o suggére que dans cette situation A, au pire, la valeur acceptable
pourrait étre observée, mais se bager sur cette information comporte un plus grand
risque d’erreur. La performance acceptable ou good n’a pas été observée systémati-
quement dans les situations A.

Ces deux régles semblent donc apporter une connaissance mobilisable et pertinente
du point de vue applicatif. Par ailleurs, leur intérét est renforcé par ’observation de
la régle r34. En effet, notons la régle r3s : A1 A Ag A A3 A\ Ay — Bs. On observe que 134
implique les informations A3, A4, Bs. Celle-ci semble confirmer 'influence de la valeur
prise par les attributs 3 et 4 sur la valeur observée pour le critére sécurité. Autrement
dit, les choix faits en termes de coopération et de localisation des points de distribution
semblent fortement impacter le niveau de sécurité (et ce vraisemblablement pour des
contextes urbains ou de type camps).

Finalement, comme nous I'avons vu (cf. régle r33) 'imprécision sur le conséquent,
méme si elle est importante, peut étre d’un point de vue meétier informative et utile
pour guider la décision. En revanche, lorsque 'antécédent comporte des informations
trés imprécises et ce bien que 'information sur le critére de sécurité soit preécise (e.g.
r94), le potentiel d’exploitation de la régle semble plus limité. En effet, le nombre de
contextes d’application possibles pour un seul contexte ou la régle est effectivement
valide rend son utilisation moins évidente pour 'utilisateur final. Ce type de régle sera

par conséquent moins pertinent.

Nous avons jusqu’ici interprété les régles découvertes en considérant 1'imprécision
sur les valeurs d’attributs. La régle traduit alors une conjonction de disjonctions sur
les valeurs des attributs. Par exemple pour la régle 73 : la distribution de (nfi ou
shelter ou food) dans des zones de type (camp ou wurban) et en coopération avec
(communityLeader ou local Authorities ou moh), etc.

Les régles découvertes peuvent également étre interprétées en considérant I'impré-
cision sur l'intégralité de la régle et non au niveau des attributs. Une régle imprécise
traduit alors une disjonction de conjonctions sur les valeurs des attributs. Autrement
dit, la regle impreécise peut étre dissociée en plusieurs régles (précises) possibles, dont
I'une d’entre elles sera valide.

Par exemple, la décomposition de la régle imprécise rss suggére que les régles
suivantes sont possibles :

{food} A {camp} N {communityLeader} A {remoteArea} — {acceptable}

ou {food} A {urban} A {communityLeader} N {remoteArea} — {acceptable}

ou {food} A {urban} A {local Authorities} A {remoteArea} — {acceptable}

ou ...

Une seule régle parmi celles-ci est valide mais le manque d’information dans la base

de données empéche de savoir laquelle.
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Une autre question peut étre soulevée concernant l'interprétation d’une informa-
tion ©; et sa signification lorsqu’elle est impliquée dans une régle. Nous avons supposé
jusqu’ici qu’elle correspond a I'imprécision totale —i.e. I'ignorance. Une seconde inter-
prétation serait d’estimer que 'attribut ¢ considéré dans I’analyse ne semble pas avoir
d’influence (pas de corrélations de valeurs). Ce serait par exemple le cas si la conjonc-
tion As X A3z x A4 X Bs était systématiquement observée mais a chaque fois pour des
valeurs différentes de ©1. Dans notre processus d’ARM, la régle ©1AAsANAsNA4 — Bs
serait alors identifiée. L’ interprétation de ©; et I'influence de l'attribut ¢ dans la régle
auraient probablement pu étre mieux appréciées en considérant un plus grand nombre

d’attributs pour ’analyse.

Enfin, notons qu’ici nous ne pouvons pas nous exprimer sur la généralisation des
régles a plusieurs valeurs d’un attribut. Par exemple, seule la sélection conjointe des
régles : {nfi} N Ay N Ag A Ay — Bs, {shelter} N Ao N Az N Ay — Bs et {food} A Az A
As N Ay — Bs; permettrait d’établir que la régle est valide pour toutes denrées non
médicales (nfi et shelter et food).

6.4 Synthése

Ce chapitre a permis d’illustrer et de mettre en perspective les contributions tech-
niques qui ont été proposées précédemment pour la définition d'une approche de Re-
tEx. Nous avons cherché & illustrer le couplage entre les trois étapes de ’approche
en nous appuyant sur un contexte applicatif spécifique — projets d’aide humanitaire —
qui a orienté les développements proposés dans cette approche. La premiére étape
de représentation et de formalisation des expériences (A) sert la définition d’une
base d’expériences (i.e. missions). D'un point de vue méthodologique, nous avons
abordé des aspects liés au recueil d’informations sur les missions (connaissance du do-
maine, sources de données sur les missions, experts) qui ont conduit & la modélisation
(concepts considérés, simplifications par manque d’accés a certaines informations. . . ).
Dans cette étape, un certain nombre de points techniques n’ont pas été traités. Nous
avons ensuite montré comment les données sur les expériences qui pourraient étre is-
sues de cette représentation sont exploitées. D’abord dans I’étape (B) dédiée a I'orien-
tation du RetEx, puis dans I’étape (C) pour la découverte de connaissances et en les
couplant aux résultats de I'étape (B). Dans cette derniére étape, nous nous sommes
plus particuliérement intéressés au sens & donner aux régles découvertes et a leur
valeur d’enseignement.

Au-dela des simplifications considérées ou imposées (disponibilité des données,
temps de calcul), cette illustration a permis d’identifier les limites et difficultés de
mise en ceuvre, au sein des étapes et dans leur intégration. Pour I’étape (A), nous
avons vu que 'acquisition et la formalisation des données sur les expériences est une
problématique & part entiére et dépend de la qualité et la nature de celles-ci. Pour le

contexte d’étude des projets humanitaires, nous suggérons la définition de formulaires.
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Par ailleurs, différents traitements liés, d’une part, & l’enrichissement de la base de
connaissances et, d’autre part, & la définition de la représentation d’intérét pour les
étapes (B) et (C) n’ont été que partiellement traités. Des transformations basées sur
des techniques de projection de graphe et de réduction de dimensionnalité mériteraient
pour cela d’étre étudiées.

Concernant les étapes (B) et (C) nous avions déja évoqué des perspectives d’ameé-
liorations dans les chapitres précédents (B : e.g. interactions de critéres, groupes de
décideurs; C : e.g. choix des mesures, méthode MCDA incertitude. .. ). Par ailleurs,
cette illustration a montré que ’analyse des régles d’association imprécises, bien qu’elle
soit délicate, peut conduire & l'identification d’enseignements pertinents pour le do-
maine considéré. En revanche, elle souléve d’autres problématiques telles que la gestion
du faible nombre d’observations dans une procédure d’ARM, et celles de la complexité
et du temps de calcul — I'approche propose différentes réductions et sélections mais
ne prétend pas résoudre cette problématique. Ces contraintes seront ou pourront étre
celles rencontrées dans des cas d’application concrets.

Cette approche de RetEx est exploratoire et un certain nombre de challenges
restent & adresser. L’objectif n’était pas d’avoir une approche outillée. Différents dé-
veloppements, pour lesquels les choix ont parfois pu étre reconsidérés, ont été étudiés.
Des développements partiels ont été proposés mais ne tiennent pas compte de toute
la complexité de I'approche. Pour 1’étape (A) nous avons par exemple proposé une
modélisation avec Protégé. Nous avons également effectué un travail d’analyse pour
la définition des formulaires (définition des spécifications) dont une partie a pu étre
implémentée dans le cadre d’un projet d’étudiants. Dans le cadre de ce projet, un
couplage de la base de connaissances avec I'outil Amie+ [Galarraga et al., 2015] dé-
dié & 'extraction de régles d’association & partir de connaissances RDF a été étudié.
Concernant ’étape (B), les différents modules (B : inférence des parameétres, Electre
Tri, Identifications des contributions) ont ét¢ implémentés indépendamment. Il en est
de méme pour 'algorithme d’extraction de régles et le processus de sélection (domi-
nance, Electre I) proposés dans I’étape C. Le couplage de ces différentes briques n’était
pas l'objectif. 1l laisse supposer de nouveaux défis liés, par exemple, & la définition et
a l'intégration des interactions avec les experts ou encore & la gestion de 'imprécision

tout au long du processus.
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Sommaire

7.1 Inférence semi-automatisée des enseignements a partir

de P’analyse d’expériences passées . . . .« .« e o o o o o o s 177

7.2 Perspectives. . . . . . . v v it i it i e e e e e e e 181

Cette section conclue nos travaux. Nous résumons les contributions présentées dans
le manuscrit et soulignons leur plus-value et leurs limitations. Celles-ci nous aideront

par la suite a identifier différentes perspectives de travaux.

7.1 Inférence semi-automatisée des enseignements a par-

tir de Panalyse d’expériences passées

Les expériences constituent une part du capital immatériel de I’organisation, leur
gestion et valorisation sont primordiales pour préserver la connaissance de 'organisa-
tion et garantir la performance de ses actions. Dans ce contexte, la problématique de
RetEx abordée dans ces travaux revét une importance stratégique pour les organisa-
tions.

Dans un premier temps, une revue et analyse des méthodes de RetEx ont souligné
I'interdisciplinarité de cette thématique et de la littérature qui lui est reliée. Diffé-
rents enjeux organisationnels, opérationnels (qualité et exploitabilité des résultats) ou
techniques (quantité et de qualité de l'information) liés & sa mise en ceuvre ont été
identifiés. Ces démarches sont, pour la plupart, orientées sur la collecte et la capi-
talisation de connaissances spécifiques associées & une situation passée. La maniére
dont ces expériences peuvent étre analysées o posteriori afin d’en extraire de nou-
velles connaissances et enrichir celles de 'organisation est peu abordée. De méme, le
caractére imparfait des informations est rarement examiné et encore moins souvent
traité.

A la lumiére de cette analyse, nous avons concentré nos travaux en particulier sur
une typologie de Retex qui présente des défis intéressants liés & Iautomatisation et
encore peu traités dans la littérature. Le type de RetEx étudié concerne la capitali-

sation et ’analyse a posteriori d’expériences positives ou négatives pour la découverte
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de nouvelles connaissances et vise en particulier des domaines dont les processus re-
posent sur une forte composante humaine. ' L’objectif principal de ces travaux était
de contribuer a 'amélioration du processus de RetEx en s’appuyant sur une démarche
semi-automatisée. Celle-ci visait & découvrir des enseignements génériques, semblables
& la connaissance qui guide certaines décisions expertes, et ce & partir de ’analyse
d’un ensemble d’expériences similaires. Dans une moindre mesure ces contributions
devaient s’inscrire en cohérence avec la maitrise de l'effort cognitif et du temps investi
ou encore de la subjectivité et des biais induits? ; limites des pratiques classiques de
RetEx.

Par ailleurs, nous avons choisi de prendre en compte certaines contraintes du do-
maine : 'imprécision des données et le manque de formalisme. La gestion de 1'im-
précision nous a semblé indispensable dans cette démarche de RetEx, en particulier
pour avoir une représentation la plus fidéle possible des expériences — i.e. éviter des

inférences inexactes — et pour conserver et exploiter toute I'information disponible.

Définition d’une approche Rex-MCDA-ECD. Nous avons choisi d’adresser ces
problématiques grace au couplage des techniques d’ECD avec celles de la Représen-
tation des Connaissances, de ’Analyse Multicritére et des Théories de 'incertain.
L’approche se base sur trois étapes |[L’Héritier et al., 2018a|. Une premiére étape (A),
dédiée a la capitalisation des expériences, a pour objectif de valoriser les informations
associées aux expériences via la définition d’une base de connaissances RDF. Elle
permet de décrire de facon, riche, formelle et standardisée les expériences et offrant
des possibilités de raisonnements déductifs et inductifs. La seconde étape (B) vise a
orienter le RetEx vers des éléments prioritaires en s’appuyant sur le cadre de ’ana-
lyse multicritére. Il s’agit de déterminer les facteurs —critéres— qui contribuent le plus
fortement au succés ou a ’échec d’expériences similaires. L’objectif sous-jacent est de
restreindre I’espace de recherche des régles — enseignements — et ainsi de faciliter I'iden-
tification des plus pertinentes dans la phase d’analyse (C). Cette derniére étape a pour
but d’identifier des caractéristiques communes entre les expériences pouvant expliquer
la performance observée sur les critéres d’intérét. Nous avons proposé d’identifier ces
relations sous la forme de régles d’association interprétables en enseignements ; notons
toutefois qu’elles n’expriment pas un lien de causalité. Ces enseignements sont des in-
dicateurs permettant, dans la résolution d’une situation similaire, d’attirer ’attention
sur d’éventuelles dérives par rapport aux objectifs, et de souligner les éléments sur
lesquels se concentrer en priorité. Cette démarche implique des interactions avec les
experts du domaine pour définir la base de connaissances mais aussi avec les décideurs.
Leur expertise est exprimée dans les modeéles de préférence liés : (i) a ’évaluation des
expériences et donc a l'identification des critéres d’intérét ; (ii) a la sélection des régles

les plus pertinentes.

1. i.e. typologie de RetEx : ez-post, positif-négatif, dynamique.
2. i.e. biais induits par les auteurs du RetEx lorsque ces enseignements sont identifiés manuelle-
ment.
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Nos principales contributions pour la mise en ceuvre de cette approche et leurs
limites sont résumées par la suite.

L’approche proposée permet donc la capitalisation (étape A) et le traitement des
expériences passées (étapes B et C) en vue d’une exploitation future (cf. Figure 2.4).
Les expériences — résolution de situations passées — ont mobilisé différentes connais-
sances de organisation et de ses acteurs : des connaissances individuelles tacites (e.g.
intuition) ou explicites (e.g. expertise) ou encore des connaissances explicites collec-
tives (e.g. procédures). Leur capitalisation et leur traitement avec 'approche de RetEx
aboutit & I'identification de régles qui sont des connaissances explicites collectives; le
RetEx participe ainsi & la dynamique des connaissances (cf. Section 2.1.1.3). En re-
vanche, I’approche ne traite pas explicitement la phase d’exploitation faisant référence
a la diffusion et a l'utilisation de ces connaissances dans 'organisation (cf. Figure 2.4)
soit, ici, 'application des régles par les acteurs de 'organisation. Cette derniére phase
serait, elle, assimilée au mécanisme d’intériorisation ! dans la dynamique des connais-

sances.

Explication de I’évaluation d’une expérience dans le cas de la méthode
Electre Tri. Afin de juger 'atteinte des objectifs et apprécier la performance glo-
bale d'une expérience, une multitude de critéres d’évaluation sont considérés. Sur la
base de cette évaluation, nous souhaitions identifier, parmi les critéres d’évaluation,
ceux qui y contribuent le plus fortement. Pour répondre & cet objectif, nous avons
proposé d’identifier ces critéres d’intérét de facon indirecte en mobilisant le cadre de
I’analyse multicritére, et plus particuliérement les méthodes de désagrégation. Une
procédure permettant de déterminer le plus petit sous-ensemble de critéres d’intérét
a été proposée dans le cadre spécifique de la méthode de surclassement Electre Tri
[L'Héritier et al., 2018c; L'Héritier et al., 2018b|. Nous y avons défini la contribution
d’un sous-ensemble de critéres & affectation d’une expérience a une catégorie pré-
définie comme une fonction linéaire de la contribution individuelle de chacun de ses
critéres. La contribution individuelle est elle fonction de la performance et du poids
accordé au critére. En fonction de la configuration du probléme, différentes stratégies
sont mentionnées afin de généraliser 'identification des critéres d’intérét pour une
seule expérience au cas d’un ensemble inexpériences ayant des performances proches.

Cette approche s’inscrit dans une procédure globale comprenant 1’élicitation des
préférences du décideur, le tri des alternatives avec Electre Tri et identification des
critéres contribuant & ce classement. Le couplage avec une procédure d’identification
indirecte des paramétres existante permet de minimiser la quantité d’information de-
mandée aux décideurs et de limiter leur investissement et l'effort cognitif tout en
conservant leur expertise.

Bien que présentée et développée dans un contexte de RetEx, la méthode est
générique et peut étre appliquée & tout probléme d’évaluation d’alternatives utili-

sant Electre Tri : e.g. dans une démarche visant & expliquer et faire accepter les

1. i.e. passage d’une connaissance explicite collective & une connaissance tacite collective.
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résultats obtenus par I’analyse multicritére. De telles problématiques, liées & 'explica-
tion des décisions, ont été traitées dans le cadre de méthodes d’Analyse Multicritére
dites d’agrégation. Nous nous inscrivons donc dans la lignée de ces travaux et avons
proposé une extension dans le cas d’Electre Tri — qui appartient aux méthodes de
surclassement. Toutefois, le choix d’Electre Tri, fait entre autres pour la gestion de
I'imprécision, peut étre limitant. Cette méthode requiert 'indépendance au sens des
préférences des critéres, or la prise en compte de ces dépendances serait pertinente
en vue d’obtenir un modéle plus réaliste. Par ailleurs, nous nous sommes placés dans
le contexte d’un unique décideur et donc non contraint par la gestion d’éventuels

désaccords entre décideurs.

N

Sélection de régles pertinentes pour un domaine a partir de données im-
précises. La constitution d’une base d’expériences formelle permet I’emploi de tech-
niques de fouille de données, ici en particulier l'extraction de régles d’association. Ce
processus sollicite peu l'utilisateur final (charge de travail minimisée), de plus, les
relations exprimées sont proches du raisonnement humain facilitant ainsi leur inter-
prétation.

L’intégration et la représentation de données imprécises a nécessité la définition
d’une approche spécifique. Notre proposition s’appuie pour cela sur la théorie des
fonctions de croyance et est proche des travaux traitant de PARM dans les bases
de données évidentielles. Dans ce cadre, les problématiques classiques d’ARM — i.e.
nombre et intérét des régles générées — sont amplifiées. Pour répondre & ces problé-
matiques et identifier les régles pertinentes pour les utilisateurs finaux, ’approche
proposée pour la découverte de régles imprécises s’est concentrée sur trois éléments
[L’Héritier et al., 2019]. En premier lieu, nous avons proposé un espace d’expression
d’informations imprécises plus large permettant d’exprimer des observations impré-
cises sur des conjonctions de valeurs d’attributs. Ce cadre enrichit expressivité de
ceux considérés en ARM évidentielle. Dans un second temps, nous avons proposé
d’intégrer la connaissance du domaine définie dans des ontologies. Cette réduction sé-
mantique permet une réduction de la complexité (i.e. réduction de la taille de l'espace
de recherche) et facilite l'identification des régles les plus pertinentes.

Dans un troisiéme temps, nous avons défini une procédure plus riche pour la sélec-
tion des régles d’intérét. Neuf mesures d’intérét objectives sont proposées : elles ont été
adaptées au cadre des fonctions de croyance. Ces mesures sont exploitées en utilisant
dans un premier temps la relation de dominance. La sélection est ensuite affinée en
utilisant la méthode multicritére Electre I qui intégre les préférences de 'utilisateur
final. Ce processus permet d’évaluer et comparer 'intérét des régles suivant différents
points de vue — aspect rarement traité dans les approches traditionnelles d’ARM.

Cette procédure de découverte de régles imprécise a été proposée en considéra-
tion de plusieurs hypothéses simplificatrices. Dans la configuration du probléme, nous
supposons que chaque attribut prend des valeurs discrétes dans un ensemble fini, ce

cadre de discernement est exhaustif. Enfin, nous avons considéré un format de régle
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spécifique (les attributs participant a 'antécédent et au conséquent sont prédéfinis)
qui peut cependant trouver d’autres applications, notamment pour des taches de clas-
sification. Concernant la procédure de sélection définie, nous avons fait le choix de
ne considérer que des mesures d’intérét objectives et qui sont, & 'exception de I'IC,
basées sur la fréquence des observations.

Les principales limites de cette approche restent cependant : la complexité induite
par le cadre des fonctions de croyance; et I’évaluation de ’approche en termes de
pertinence des régles extraites. La pertinence des régles peut étre considérée au regard
des données initiales et des attentes métier, mais aussi étudiée dans le cas d’un faible

nombre d’observations, ot ’approche statistique est discutable.

7.2 Perspectives

Ce travail a étudié de nouvelles pistes en vue de contribuer & 'amélioration des
processus de RetEx, il reste cependant exploratoire et ne prétend pas couvrir tous
les aspects du RetEx (e.g. maintenance...). Des hypothéses simplificatrices ont pu
étre considérées pour ces premiers développements, et des évaluations approfondies
méritent d’étre effectuées. Le bilan des contributions et ’analyse de leurs limitations
nous permet d’évoquer différentes pistes d’amélioration et perspectives de travail.
Nous distinguons d’une part celles liées aux contributions techniques (cf. étapes B et
C) qui peuvent étre réutilisées indépendamment de l'approche de RetEx et, d’autre

part, celles plus générales portant sur ’approche de RetEx.

Du point de vue de la procédure d’identification des critéres d’intérét, nous avons
déja évoqué deux pistes en vue de perfectionner 'approche et avoir un modéle plus
réaliste : la prise en compte des dépendances entre critéres et des désaccords entre
décideurs lorsqu’un groupe de décideurs est considéré. Le premier point pourrait étre
traité & l’aide de coeflicients intervenant dans I'indice de concordance globale et tradui-
sant des situations d’auto-renforcement, auto-affaiblissement, ou d’antagonisme entre
critéres [Figueira et al., 2009]. Cette premiére piste impacterait donc nécessairement
la procédure d’identification des critéres. Cela permettrait d’aboutir & des modéles
de calcul de contribution plus sophistiqués que le simple modéle linéaire utilisé dans
notre travail mais qui nécessiterait beaucoup plus d’informations des décideurs. Les
désaccords entre décideurs interviennent eux au niveau de I’élicitation des préférences
et impacteraient donc la procédure d’inférence des paramétres. Des travaux ont été
proposés dans ce sens [Cailloux et al., 2012]. Par ailleurs, nous avons proposé¢ des
stratégies simples (union, intersection, approche statistique) pour la généralisation de
ces critéres & un ensemble d’alternatives qui pourrait étre plus finement traitée. Enfin,

I'approche pourrait étre étendue aux autres méthodes de surclassement.

Concernant la procédure ’ARM a partir de données imprécises, dans un premier

temps, le processus de sélection pourrait étre raffiné (en conservant la configuration
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actuelle du probléme). L’ajout de mesures d’intérét objectives et/ou subjectives est
une premiére piste. Cela suppose cependant de pouvoir exprimer ces mesures dans le
cadre des fonctions de croyance et d’y associer une sémantique. Les mesures subjectives
seraient particulierement intéressantes. Notons que nous avons fait le choix de ne pas
les traiter car elles demandent une forte implication de 'utilisateur, une contrainte
peu compatible avec la démarche RetEx pour laquelle 'approche était initialement
développée. Nous avons par ailleurs souligné dans l'illustration que l'intérét des régles
pour l'utilisateur final pouvait varier en fonction de la présence d’imprécision dans
I’antécédent ou le conséquent. Une mesure favorisant les régles dont 'imprécision porte
sur le conséquent pourrait par exemple étre intégrée. Une autre piste serait d’envisager
d’autres méthodes d’évaluation multicritére permettant de considérer les corrélations
entre les mesures. Enfin, du point de vue de ’analyse des régles, une représentation
graphique des régles sélectionnées — basée sur la structuration des valeurs d’attributs
— faciliterait probablement leur appréciation par l'utilisateur final (visualisation des
relations de spécificité entre régles).

Dans un deuxiéme temps, 'approche pour la découverte de régles imprécises pour-
rait étre étendue & différents cas. Par exemple en considérant I’hypothése de monde
ouvert, i.e. considérer des valeurs qui ne sont pas clairement définies dans le cadre de
discernement en allouant de la masse a ’ensemble vide.

Enfin, il est nécessaire de travailler sur la complexité et les temps d’exécution
induits pas 'utilisation des fonctions de croyance. Différentes pistes ont été proposées
dans ’état de ’art, basées notamment sur des structures de données alternatives mais a
priori pas compatibles avec notre modélisation. Considérer le principe de I’algorithme

Apriori (recherche des itemsets fréquents) serait également intéressant.

Persectives a I’échelle de la démarche de RetEx. Nos propositions ont été
illustrées dans le domaine humanitaire. L’objectif était d’illustrer de facon méthodo-
logique la mise en ceuvre de nos propositions au sein de la démarche de RetEx, et
non de les valider. Cette illustration ne tenant pas compte de toute la complexité de
I’approche, le passage & ’échelle de nos propositions et de 'approche constitue une
premiére perspective applicative. Ce travail sera nécessaire en raison de la complexité
algorithmique dans la partie ARM ; mais aussi pour la mise en place effective du recueil
et de la formalisation des informations sur les expériences. En effet, ce dernier point
(i.e. étape A) a été partiellement traité dans l'illustration pour le cas des missions de
distribution (proposition de modélisation). Différentes pistes liées a l'acquisition des
informations, ’enrichissement de la base RDF, la définition d’une représentation d’in-
térét et 'identification des dimensions ont été évoquées. Leur mise en ceuvre doit étre
plus amplement étudiée et testée pour des applications concrétes. Cependant, les stra-
tégies a adopter seront fonction du domaine d’application (e.g. format des données,
systémes d’information des organisations, ontologies existantes...).

En effet, dans ces travaux nous nous sommes concentrés sur le domaine humani-

taire, il nous parait toutefois utile de rappeler que la démarche conceptuelle proposée
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est générique. Elle pourrait étre instanciée et adaptée dans de nombreux autres do-
maines liés par exemple & la gestion de crise, tels que la sécurité civile.

Une autre perspective serait d’étendre l'approche de RetEx afin de considérer
d’autres dimensions de I'imperfection des données. En effet, la prise en compte du
caractére incertain des informations a partir desquelles les régles sont découvertes est
une problématique intéressante. Cette incertitude est liée, par exemple, & la fiabilité
des sources a partir desquelles les informations sont recueillies (niveau d’expertise de la
source, type de document, etc). Elle apporterait une information supplémentaire pour
comparer I'intérét des régles et les interpréter (e.g. fidélité de la recommandation pour
orienter des décisions). Cela supposerait dans un premier temps de représenter cette
information dans la base RDF — e.g. utiliser la réification qui permet la représentation
d’informations supplémentaires sur les triplets RDF telles que la certitude associée;
s’appuyer sur Dempster-Shafer Ontology [Bellenger et Gatepaille, 2010], etc. Dans un
second temps, la modélisation adoptée dans la partie ARM devra étre étendue.

Afin d’étre intégrée au sein d’une organisation 'outillage de I'approche est né-
cessaire (de fagon indépendante ou non du domaine métier). De tels développements
souléveraient de nouvelles questions liées par exemple : & la définition des interactions
avec les parties prenantes (décideurs, experts, utilisateurs finaux) ; a 'intégration avec
d’éventuels systémes d’informations de 'organisation; a la maintenance de la base
d’expériences et donc & la mise & jour des connaissances précédemment découvertes.

Enfin, une derniére perspective concerne I'exploitation et 1'utilisation concréte des
régles — ou enseignements — identifiées pour le métier ; derniére phase d’un processus de
RetEx (cf. Figure 2.4). A quel niveau des processus de l'organisation cette connaissance
intervient-elle 7 Comment Uintégrer 7 Quels modes de diffusion [Weber et al., 2001] ?
Dans le cas de MSF, leur utilisation comme base pour la construction d’études de cas
et leur intégration dans les systémes de formation, nous parait dans un premier temps
intéressante. Cela permettrait ainsi une diffusion active et ciblée de la connaissance
découverte au travers de la formation des acteurs de 'organisation. A l'inverse, des
modes de diffusion passifs (e.g. requétes dans une base de régles) semblent ici inadaptés

au contexte d’étude.
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Annexe A

Exemple de Lessons Paper

Nous avons proposé en introduction de ce manuscrit un exemple de produit du Re-

tEx, nommé "lessons learned paper" et issu du processus de RetEx mené par TALNAP

sur la réponse aux tremblements de terre [Juillard et Jourdain, 2019]. II couvre les
tremblements de terre suivants : Pakistan (2005), Chine (2008), Haiti (2010), Nouvelle
Zélande (2011), Japon (2011) et Népal (2015). Ce rapport s’appuie sur 'analyse d’un

corpus de documents publiés depuis 2008. Aprés 'identification de 3971 ressources,

66 documents ont été sélectionnés et retenus pour l'analyse. Le rapport (40 pages)

présente 16 lecons issues de cette analyse et portant sur 7 thémes :

1.

7.

Across the project cycle (4 lecons)

2. Assessment and analysis (3 legons)
3. Strategic planning (2 lecons)

4.
)
6

Resource mobilisation (1 legons)

. Implementation (4 legons)

. Monitoring, evaluation, accountability and learning Lesson (1 lecons)

Coordination (1 legons)

L’intégralité de la legon 8, prise comme exemple dans l'introduction, est présentée

dans cette annexe.

Lessons Paper:
Responding to
earthquakes

[ Lessons Paper QYALNAP




Strategic planning builds on the assessment of humanitarian needs, which provides ‘the evidence
base and analysis of the magnitude of the crisis and identifies the most pressing humanitarian
needs’ (Humanitarian Platform, 2018). Building on the successes and failures of previous
humanitarian programmes, the following section outlines lessons learnt that are specific to
conducting strategic planning after an earthquake.

Earthquakes cause a significant amount of debris and rubble when they destroy buildings and
other infrastructure (Kilby and Williamson, 2011; Jackson, 2015). This is particularly relevant in
urban settings. As demonstrated by previous responses, one of the most urgent actions is to clear
the debris to make critical roads and rescue sites accessible (Mughal et al., 2015). This requires
identifying available spaces that can temporarily house rubble or that can be used to build
temporary shelters. A previous ALNAP Lessons Paper credited the mapping and use of free spaces
in Nepal for storing debris as a success of the humanitarian response (Sanderson and Ramalingam,
2015). At the same time, however, the number of debris storage areas after the earthquake in Nepal
proved to be inadequate, which demonstrates how difficult debris management can be in post-
earthquake contexts.®

Cash-for-work (CfW) and food-for-work (FfW) schemes can be appropriate responses in
post-earthquake contexts, as they can provide crisis-affected people with temporary labour
opportunities and jumpstart the reconstruction process by supporting debris-clearing efforts, for
example (Brady, 2012).

CfW and FfW were used extensively after the 2010 Haiti Earthquake. For instance, Oxfam employed
nearly 6,000 very poor or poor households for unskilled labour activities, providing them with an
income (Young and Henderson, 2010: 10). Other CfW programmes in Haiti were used to drain and
clear canals and ravines, clear rubble, and rehabilitate infrastructure (Griinewald et al., 2011: 27). In
Nepal, the United Nations Development Programme (UNDP)’s CfW programme hired nearly 3,500
households to remove debris from public buildings, demolish private houses, and help rehabilitate
local government offices (Bhattacharjee, 2016: 15).

Despite these positive examples, there are significant risks and issues associated with such schemes.
Engaging non-specialised labour in debris clearance can expose individuals to safety hazards,
remove part of a household’s workforce, and undermine more traditional forms of mutual help
(Griinewald et al., 2011: 27). Safety hazards are a particular risk when people lack the training or
appropriate materials to protect themselves, which is why one report stressed the importance of
teaching participants ‘safe demolition’ (Bhattacharjee, 2016: 15).

CfW schemes used after the Haiti Earthquake faced a wide array of problems. These included

a lack of preparation and capacity to implement on a large scale, a slow governmental approval
process, and difficulties in identifying both the activities to conduct and the affected populations to
participate (Griinewald et al., 2011: 27).

To help avoid some of these issues, implementers should consider various elements such as the
duration of each individual engagement in a CfW/FfW scheme, the type of activities targeted for
CfW, the wage paid to participants, and the provision of insurance to participants when engaging
in CfW/FfW schemes. For more information about these topics, refer to guidelines such as
MercyCorps’ Guide to cash-for-work programming (MercyCorps, 2007).



[T]n Haiti...
many
organisations
were not
prepared for the
complications
associated with
issuing IDs
when displaced
populations had
lost their legal
papers during
the earthquake.

Although this is not necessarily earthquake-specific, it must be noted that beyond conditional
assistance, there have been various successful examples of using unconditional cash transfers
(UCTs) in earthquake response. Examples of this are listed below.

» Christian Aid’s (2012) use of UCTs after the Haiti Earthquake to meet a wide range of basic
needs, including food, fuel, shelter materials, and paying medical bills.

» The use of cash grants in post-earthquake Pakistan for households to meet their basic needs
without having to sell off assets (Cosgrave, 2008).

» IFRC’s direct cash transfers to earthquake-affected populations in Nepal, which “for the most
part... was deemed a success and likely to be considered in future responses’ (Cook et al., 2018).

Earthquake-affected populations often lose, or no longer have access to, their identity documents
(ID), which are often necessary to access government or humanitarian assistance to begin
rebuilding their lives. Some populations are more vulnerable to having lost their documents. One
example from Nepal found that nearly 50% of surveyed women no longer had their citizenship
certificates, and 25% did not have their property papers. This was typically because their husbands,
or other men of the household, had been carrying these documents and had died or migrated.® As

a result, these women could not prove that they owned - or were married to the man that owned —
their houses, which demonstrates the dramatic and isolating consequences of losing these types of
documents (Oxfam, 2016: 4).

Other earthquakes also illustrate how the loss of IDs can impede access to humanitarian aid.

For instance, in Haiti, the IASC reported that many organisations were not prepared for the
complications associated with issuing IDs when displaced populations had lost their legal papers
during the earthquake (IASC, 2010: 22).

Another issue that humanitarian actors should anticipate after an earthquake is that of land tenure.
The weak and often confusing land ownership laws in countries such as Haiti have had significant
negative consequences on the recovery process. These challenges can take considerable time

and resources to overcome, as sorting out informal ownership and the lack of records can require
local government entities, such as city councils, to provide permission or act as a negotiator with
landlords for work to begin (World Bank, 2016: 87; Solidarités International, 2017: 24). Complicated
land tenure in Nepal also negatively affected recovery processes (Jackson et al., 2016: 9).

Possible ways forward include the following:

» Work with government to ensure that all landless people are provided with a victim identification
card, and that women’s names are included on these cards if there is only one card provided per
household. The humanitarian community should also undertake any further feasible actions to
ensure that lack of documentation does not delay reconstruction and resettlement efforts (ibid: 44).

e Ensure that the delivery modality chosen for reconstruction programmes does not exclude
any groups (including women) that have lost or have never had official IDs (Barber, 2016: 5). If
cash assistance is used, ensure that Know Your Customer (KYC) regulations® are adjusted, for
example, by agreeing with the financial service providers to use NGO ID cards as opposed to
national ID cards.

e Implement housing programmes, not only for property owners but for all people whose homes
were damaged or destroyed by the earthquake, and whether or not they possess the correct
documentation. For instance, in Nepal, the government’s post-disaster needs assessment (PDNA)
noted that the National Shelter Policy should be the basis for all reconstruction programmes.
This policy requires the government to provide poor people or those who reside in unsafe
settlements with land (Barber, 2016).
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Annexe B

Formalismes de représentation

Cette annexe détaille certains éléments techniques sur le formalisme des Logiques
de Description et introduit les langages issus du Web Sémantique : RDF, RDFS, OWL
et SWRL.

B.1 Logiques de description

Les Logiques de Description (LD) forment une famille de langages de représenta-
tion des connaissances basée sur la logique du premier ordre et la théorie des ensembles.
Deux niveaux de représentation des connaissances sont généralement distingués dans
ce type de langage : le niveau terminologique (T-box) et le niveau assertionnel (A-box).

Les LD permettent de représenter les connaissances en définissant des concepts
(prédicats unaires), réles (prédicats binaires) et individus (instances). Les concepts
modélisent des classes d’individus, les roles modélisent des relations possibles entre
individus. A partir des concepts et roles atomiques (noms des concepts et des roles),
les LD permettent de construire des descriptions complexes des concepts et des roles
formées au moyen de constructeurs (conjonction, disjonction, négation, restriction...).
Ces axiomes terminologiques peuvent étre de deux formes : une équivalence ou une
relation d’inclusion entre concepts (e.g. C, D) ou entre rdles (e.g. R, S) : C = D,
R=S, CC D, RC S. Les axiomes assertionnels exprimeront l'instanciation d’un
concept, C(a), ou un role entre deux instances R(a1, az).

Les logiques de description se déclinent alors en plusieurs langages qui se dis-
tinguent par leurs degrés d’expressivité et de complexité. Chaque logique de descrip-
tion est définie par un ensemble de constructeurs logiques. La logique minimale, la
moins expressive, est nommée Attributive Langage (AL) et peut étre enrichie par

différents constructeurs :

e par des constructeurs de concepts permettant d’exprimer la disjonction (L), la
logique est notée ALU, la négation (—) (ALC), etc.

e par des constructeurs de roles et des contraintes sur 'interprétation des roles
permettent d’exprimer des roles inverses (noté par Z dans le nom de la logique),

des restrictions de cardinalité (nommées N, F et Q), etc.

Le lecteur se référera & |Baader et al., 2003] pour le détail de ces LD et de leurs

constructeurs.
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Nous présentons ci-dessous quelques exemples d’axiomes qui peuvent étre exprimés
avec ces LD. On note R(a, b), le role R entre deux instances a et b et Z(C) une instance

du concept C.

e NaturalDisaster [1ManMadeDisaster =1.
Les concepts NaturalDisaster et ManMadeDisaster sont disjoints, autrement
dit aucun NaturalDisaster ne peut étre ManMadeDisaster. Les instances ou
individus du concept NaturalDisaster, Z(NaturalDisaster), et du concept
ManMadeDisaster, Z(ManMadeDisaster), sont telles que Z(NaturalDisaster) N
Z(ManMadeDisaster) = .

e NaturalDisaster C Disaster
Le concept Disaster subsume le concept NaturalDisaster, les instances de
NaturalDisaster, Z(NaturalDisaster), sont telles que Z(NaturalDisaster) C
Z(Disaster).

e NaturalDisaster = Disaster 1 mManMadeDisaster
Le concept NaturalDisaster fait référence a des Disaster qui ne sont pas des

ManMadeDisaster.

e AffectedPlace = Place N JaffectedBy-Disaster
Le concept AffectedPlace fait référence & toute Place qui est affectedBy au

moins un Disaster.

Des exemples d’assertions dans ce contexte pourraient étre :
e NaturalDisaster(hurricaneDorian)
e affectedBy(bahamas, hurricaneDorian)

d’ou peut étre inféré : AffectedPlace(bahamas), o C(a) représente I'instanciation

d’un concept et R(a1,a2), un role entre deux instances.

B.2 Standards de représentation : langages issus du Web

sémantique

Le Web Sémantique a été introduit par Tim Berners-Lee [Berners-Lee et al., 2001]
comme une extension du Web visant & rendre les contenus web lisibles et compréhen-
sibles & la fois par les humains et la machine. Une telle compréhension exige que les
contenus web soient caractérisés sémantiquement (description structurée, formalisée,
standardisée). Cette évolution été permise grace a la définition de différentes spécifi-
cations permettant la description d’ontologies et de ressources du web, e.g. RDF(S)
et OWL proposées par le W3C. Ces spécifications sont les éléments centraux du Web
Sémantique et fournissent un cadre pour la gestion des ressources, I'intégration, le

partage et la réutilisation des données sur le Web. Le schéma en couches du Web
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Sémantique dont un extrait est présenté dans la Figure B.1 montre comment celles-
ci s’articulent. Une couche de désambiguisation permet d’identifier et de référencer
chaque ressource ou entité de fagon non ambigué par un IRI (Internationalized Re-

source Identifier).! Elle permet donc la définition d’un vocabulaire controlé.

’ Raisonnements et moteur d’inférences ‘

’OWL (Ontologies) H SWRL ‘

SPARQL Niveau sémantique
| RDF(S) |
| RDF |
’ XML ‘ Niveau syntaxique
’ IRI/URI ‘ Niveau adressage

Fi1cURE B.1 — Extrait de 'architecture en couches du Web Sémantique proposée par le W3C
en 2007.

Le langage Ressource Description Framework (RDF) établit un cadre général et
standardisé pour la description de ces ressources du Web. Le standard RDF(S) enri-
chit Pexpressivité de RDF en introduisant des éléments de modélisation permettant
de définir les concepts et les relations (typage des ressources). La couche ontologique
apporte une plus grande sémantique, elle se base sur le langage OWL (Web Onto-
logy Language). OWL, fondé sur les Logiques de Description, permet la description
d’ontologies complexes. Des langages de requétes, tels que SPARQL ont également été
proposés. RDFS et OWL sont les langages de représentation des ontologies les plus

populaires.

B.2.1 RDF

Le Ressource Description Framework (RDF) est le premier langage standardisé
proposé par le W3C pour la description des ressources du web, ou de connaissances
exprimées dans les ontologies [Manola et Miller, 2004]. Chaque ressource est décrite
au travers d’assertions? de la forme sujet, prédicat, objet (< s,p,0 >). Chaque triplet
< s,p,0 > spécifie la valeur (objet) assignée a une propriété (prédicat) caractérisant

une entité ou ressource (sujet).

e Le sujet peut étre un IRI ou un neeud vide (référence a une ressource anonyme,

quelque chose qui existe mais pour lequel on ne souhaite pas spécifier d’TRI).

o Le prédicat est nécessairement un IRI, il indique la relation existant entre le

sujet et I'objet du triplet.

1. Par exemple I'IRI http://exemple/Ngo pourrait étre un identifiant unique pour faire ré-
férence au concept Ngo (e.g. organisation non gouvernementale, Non-governmental-organizations,
ONG...). Cette notation peut étre abrégée par un préfixe. Par exemple, le préfixe ex: défini pour
http://example/, donne alors ex:Ngo.

2. Les termes assertions, déclarations ou triplets < s,p, 0 > sont équivalents et expriment des faits
a propos de ressources.
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e L’objet peut étre un IRI, un littéral ou un nceud vide. Les littéraux peuvent
étre des nombres, des dates, etc. Ils sont associés & un type de donné per-
mettant aux valeurs indiquées d’étre traitées et interprétées correctement ; e.g.

"1971-12-22""" xsd:date indique que le littéral "1971-12-22" doit étre in-

terprété comme une date.

Par exemple, en utilisant les IRI, I'information suivante « Médecins Sans Frontiéres
est une ONG» ou « Médecins Sans Frontiéres intervient au Nigériay sont traduites

sous la forme des triplets RDF suivants :

ex:medecinsSansFrontieres rdf:type ex:Ngo

ex:medecinsSansFrontieres ex:worksIn ex:nigeria

Un ensemble de triplets ou assertions constitue un graphe RDF (graphe orienté,
étiqueté), les noeuds représentent tous les sujets et objets, les arcs correspondent aux
prédicats. Le modéle de donnés RDF peut étre exprimé et stocké au travers de diffé-
rentes syntaxes (e.g. XML, Turtle, N-Triple...). De plus, des langages tels que SPARQL
— recommandation du W3C — ont été développés pour manipuler et effectuer des re-
quétes dans les graphes RDF. La structure de RDF reste trés générique et sert de base
a un certain nombre de schémas (ou vocabulaires) tels que les langages d’ontologie
RDFS et OWL, spécifiés par le W3C.

B.2.2 RDFS

Le Ressource Description Framework Schema (RDF'S) |Brickley et Guha, 2004 est
une extension de RDF. RDFS fournit un vocabulaire permettant d’étendre la séman-
tique des graphes RDF et définit comment ce vocabulaire doit étre interprété dans le
raisonnement. RDFS enrichit RDF en introduisant les notions de classes (concepts)
et de propriétés (roles, prédicats) : rdfs:Class, rdfs:Property. Elles permettent par
la suite d’organiser les classes et propriétés en hiérarchies au travers des liens de sub-
somption définis par les propriétés rdfs:subClass0f, rdfs:subProperty0f. De plus,
des restrictions sur les propriétés peuvent étre exprimées en définissant leur domaine et
codomaine (range) ; e.g. en se reportant a 'exemple précédent le domaine du prédicat
(propriété) ex:worksIn pourrait spécifier que le sujet medecinsSansFrontieres est
une instance du concept ex:Ngo et son codomaine pourrait spécifier que ex:nigeria
est une instance de ex:Country. Un exemple de graphe RDF(S) est donné dans la
Figure B.2.

RDFS peut donc étre utilisé pour définir les connaissances terminologiques d’on-
tologies légéres. A partir de la sémantique apportée par RDFS, il est possible d’inférer
de nouvelles assertions; e.g. soit le prédicat worksIn défini par son domaine Ngo et
son codomaine Country, en définissant 1’assertion redCross worksIn mali, il est
possible d’inférer que redCross est une Ngo et mali un Country (i.e. ex:redCross
rdf:type ex:Ngo,etc.) Cependant, RDF et RDFS restent des langages relativement

simples et, dans le cadre de la description de situations complexes, leur expressivité
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rdfs:subclassO0f

ex:Ngo

rdfs:domain

ex:worksIn

rdf:type ‘g/////
rdfs:range
ex:medecinsSansFrontiéres

rdf:type
ex:worksIn

ex:nigeria

FIGURE B.2 — Exemple de graphe RDF(S).

peut étre insuffisante ; e.g. pour définir des classes disjointes, des contraintes de car-
dinalité, etc. OWL est un langage plus expressif proposé par le W3C pour répondre a
ces limites (surcouche de RDF(S)).

B.2.3 OWL

L’Ontology Web Langage (OWL) a été propose par le W3C pour décrire des onto-
logies (ou connaissances) complexes et se base sur les Logiques de Description. OWL
fournit un vocabulaire permettant d’exprimer des relations supplémentaires entre les
concepts et les roles telles que : la disjonction (owl:disjoitnWith), I’équivalence
(owl:equivalentClass), etc. Les prédicats peuvent également étre qualifiés au tra-
vers de restrictions de cardinalité, ou de propriétés de symétrie, transitivité, etc. Le
standard actuel recommandé par le W3C est OWL 2 [W3C, 2012], compatible avec
la logique de description SROZQ; il s’agit d’une révision et extension de OWL 1,
version proposée en 2004. Dans OWL 2, trois profils sont définis : OWL 2 EL, OWL
2 QL et OWL 2 RL. lls peuvent étre vus comme des sous-ensembles de langages de
OWL 2, chaque profil correspond & une restriction syntaxique de OWL 2. OWL 2 EL
est basé sur la famille ££ des Logiques de Description. Il a été défini pour 'exploi-
tation de trés larges ontologies et des taches standards de raisonnement. OWL 2 QL
(Query Language) et OWL 2 RL (Rule Language) ont été définis dans le cas d’on-
tologies relativement légéres, mais comportant un grand nombre d’individus. OWL 2
QL convient a des applications nécessitant d’accéder & des données par des requétes
relationnelles (e.g., SQL), alors que OWL 2 RL est adapté pour les applications ma-
nipulant directement des données RDF. Ces profils offrent donc différents compromis
entre le pouvoir expressif de OWL et la complexité des mécanismes de raisonnement ;
notons qu'un gain d’expressivité impacte négativement l'efficience du raisonnement —

complexité algorithmique.

B.2.4 SWRL et régles

Deux roles distincts peuvent étre associés aux régles : elles peuvent étre la base

d’un raisonnement déductif ou bien le résultat d’un raisonnement inductif. Nous nous
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intéressons dans un premier temps a l'utilisation de régles pour la mise en ceuvre de
raisonnements déductifs.

Le langage OWL ne permet pas d’exprimer toutes les relations, mais son expressi-
vité peut étre étendue en ajoutant des régles a ontologie. SWRL (Semantic Web Rule
Language) [Horrocks et al., 2004] qui est un langage de régles pour le Web Sémantique
permet cela, il combine le langage OWL-DL et le langage RuleML (Rule Markup Lan-
guage). D’autres standards de représentation existent tels que : Jena Rules, OWL 2
DL Axioms, etc. Nous ne les développerons pas ici et nous concentrerons sur SWRL,
recommandation du W3C, implémenté dans plusieurs logiciels et notamment Protégé.

SWRL permet d’exprimer des régles de type clauses de Horn. Une clause de Horn
comporte au plus un littéral ! positif, elle est alors de la forme (en calcul des prédicats) :
poV—p1V---V-p, avec n > 0. Ces clauses sont équivalentes a des régles " si ... alors

. " et peuvent également s’écrire : p1 A--- A pp, = po avec n > 0.
Les régles SWRL permettent donc d’exprimer de la connaissance sous la forme
d’une implication : antecedent — consequent? signifiant que si 'antécédent est vrai,
alors le conséquent l'est aussi. L’antécédent est exprimé & partir de conjonctions
d’atomes, et le conséquent comporte un unique atome (clause de Horn).

Les atomes d’une régle exprimée avec SWRL sont construits soit & partir d’un pré-
dicat unaire C'(x) qui correspond & une instance de concept ; soit un prédicat binaire
p(z,y) qui peut étre une relation OWL ou une relation SWRL. En effet, SWRL posséde
des fonctions supplémentaires (mathématiques, booléennes, etc.) nommeées "built-in"
qui étendent les prédicats proposés dans OWL. Elles permettent notamment d’effec-
tuer des comparaisons (e.g. swrlb:greaterThan) et calculs (e.g. swrlb:multiply), de
traiter des chaines de caractéres (e.g. swrlb:contains) ou encore des données tem-

porelles (e.g. swrlb:yearMonthDuration).

Compte tenu de ces éléments, une régle SWRL pourrait par exemple étre :
WeatherEvent (7e) A hasWindSpeed(7e,?speed) A greaterThan(?speed,118)
— Hurricane(7e)
Elle peut étre interprétée comme suit : "si un événement météorologique est caracté-
risé par des vents dont la vitesse est supérieure & 118 (km/h), alors c’est un ouragan".
La définition de régles SWRL a donc ici pour objectif de déduire de nouvelles connais-
sances (faits) a partir des observations de la base (faits existants) et des regles, dans le
cas ou celles-ci sont satisfaites. Notons cependant que les régles SWRL ne permettent
que la création par assertion de nouvelles instances de concepts ou de propriétés (aucun
nouveau concept ou nouvelle relation ne peuvent étre créés). Par ailleurs, le langage
SWRL est indécidable?, une restriction de SWRL, appelée DL-safe rules a été pro-
posée pour conserver le caractére décidable. Dans ce cas, les régles ne peuvent porter

que sur des individus explicitement présents dans la base.

1. Un littéral (ou un fait) est un atome ou une variable ou leur négation.

2. Des terminologies équivalentes peuvent étre utilisées : prémisses et conclusion, ou encore corps
et téte de la régle.

3. Les régles SWRL sont appliquées méme si les individus ne sont pas présents dans la base.
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Le caractére intuitif de ces régles, proche du langage naturel, permet d’exprimer
facilement de la connaissance, et offre une plus grande expressivité qu'OWL. Les
mécanismes d’inférence (déduction) basés sur la satisfaction de régles définies "ma-

nuellement" conduisent & enrichissement de la base de connaissances.

Dans une autre démarche, il s’agit non pas de définir ces régles pour servir le rai-
sonnement déductif mais de les découvrir, elles sont alors le produit d’un raisonnement
inductif. L’objectif est d’exploiter des observations spécifiques pour inférer des régles
générales pour un domaine. Par opposition au mécanisme de déduction présenté pré-
cédemment, 'analyse menée dans ce second cas est purement descriptive. Les régles
décrivent la base de connaissances (ou base d’expériences ici). C’est ce principe de
découverte de connaissances plus générales qui nous intéressera plus particuliérement
dans nos travaux.

En effet, dans le cadre d’un RetEx dynamique, l'identification de régles via ’ana-
lyse de la base d’expériences correspond a la création de nouvelles connaissances par
un processus de généralisation des connaissances spécifiques portées par chaque expé-
rience. C’est cette connaissance plus générique qui doit étre mobilisée pour supporter
les processus de décision et contribuer & leur performance.

Supposons par exemple qu’on dispose de la base de connaissances présentée dans
le Tableau B.1. Elle est définie au travers de 3 relations et 4 concepts et comporte un
ensemble d’assertions. L’analyse de la base permet l'identification de régles décrivant
certaines corrélations dans les données, la regle suivante pourrait par exemple étre
extraite :

affectedBy(7p, 7d) AhasType(?d, naturalDisaster) — need(?p, shelters)

ou ?p, 7d sont des variables. Elle peut étre interprétée somme suit : "Lorsqu’une
population est affectée par une catastrophe d’origine naturelle il semble que des abris

temporaires lui sont fournis".

TABLEAU B.1 — Exemple de base de connaissances comportant trois relations.

Relation affectedBy hasType areProvidedWith
(Domain,Range) (People, Disaster) (Disaster, DisasterType) (People, ReliefGoods)
(indonesian, earthquake6.5) (earthquake6.5, naturalDisaster) (indonesian, shelters)

(earthquake6.5, food)
(haitians, hurricaneThomas) (hurricaneThomas, naturalDisaster) (haitians, shelters)
(bahamian, hurricaneDorian) (hurricaneDorian, naturalDisaster) (bahamian, shelters)
(syrians, syrianCivilWar) (syrianCivilWar, manMadeDisaster) (syrian, food)

L’induction étant un raisonnement inexact basé sur la généralisation, une régle
identifiée traduit 1’observation d’une corrélation dans les données mais ne permet pas
d’établir I'existence d’une relation de causalité entre ’antécédent et le conséquent de
la régle. Nous nous basons dans nos travaux sur ce mécanisme pour identifier des
régles exprimant une corrélation entre certaines caractéristiques des expériences et
leur succes/échec.

Le langage SWRL permet donc d’exprimer ces régles d’association, mais avec

certaines contraintes d’expressivité. En effet, elles ne pourront pas étre composées des
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fonctions ‘built-in” de SWRL, elles comporteront uniquement des instances de concepts

ou des relations OWL — contrairement aux régles construites pour des raisonnements

déductifs.
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Annexe C

Illustration dans le domaine
humanitaire : ressources

complémentaires

C.1 Ressources complémentaires

Le Tableau C.1 présente différentes ressources (ontologies ou vocabulaires) identi-
figes et portant spécifiquement sur le domaine de ’aide humanitaire ou plus largement
sur la gestion de crises et de situations d’urgence. Cette liste, adaptée de [Liu et al.,
2013] et enrichie, n’est pas exhaustive. D’autres ressources peuvent étre identifiées par
exemple & partir des librairies d’ontologies telles que Swoogle, Watson... En plus de
ces ressources ontologiques, nous pouvons mentionner l'utilisation de bases de données
telles que GeoNames, décrites en RDF.

Notons par ailleurs qu’il existe de trés nombreuses bases de données (ressources-
non ontologiques) liées au domaine de I’aide humanitaire, la gestion de catastrophes et
publiées par différents organismes tels que les nations unies, I’organisation mondiale
de la Santé (WHO), etc. Undata ' rassemble par exemple différentes bases de données
concernant des aspects démographiques, des indicateurs de développement humain,
des indicateurs de développent sur la performance logistique, des données sur les
réfugiés et populations déplacées... Le Global Health Observatory data repository 2
fournit lui des données concernant ’accés aux soins, les taux de couverture effectifs
associés au traitement de différentes maladies par pays, etc. Les bases de données
EM-DAT ? et Gdacs* fournissent elles des informations précises sur les catastrophes :
leur localisation, leur type, leur impact (nombre de morts, disparus, blessés, affectés..),
etc. ACLED (The Armed Conflict Location & Event Data Project)® collecte et met &
disposition des données sur des événements de type violences politiques (guerres, actes
violents & I'encontre des civils, émeutes, manifestation, etc.) telles que : leurs dates,

acteurs, localisation, nombre de morts, acteurs... Ces ressources ne sont que quelques

. http://data.un.org/Explorer.aspx?d=18.

. https://apps.who.int/gho/data/node.home.
. https://www.emdat.be/.

. https://wuw.gdacs.org/.

. https://acleddata.com/#/dashboard.

T W N =
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exemples parmi la diversité et quantité de bases de données existantes sur le domaine

humanitaire.

C.1.1 L’exemple de HXL

HXL, Humanitarian eXchange Language, est une initiative conduite par TOCHA *
pour permettre la standardisation et 'harmonisation des données dans le domaine hu-
manitaire. Une premiére itération a abouti & la définition d’un vocabulaire contro6lé
basé sur les technologies du Web Semantique (RDF) et suivant le paradigme des don-
nées lices [Kekler et Hendrix, 2009|. Cette premiére solution a cependant été abandon-
née au profit d’une solution basée sur un systéme de balises ( Hashtags) ne nécessitant
pas de changements significatifs dans les pratiques de la communauté humanitaire. 11
s’agit d’un simple ajout de balises dans les tableurs et bases de données. Une balise est
par exemple "# affected" (pour le nombre de personnes affectées par la crise) et peut
étre affinée en ajoutant un ou plusieurs attributs tels que "+{" (pour femmes), e.g. "#
affected +1" signifie le nombre de femmes affectées, etc. Certaines balises imposent des
types de données, e.g. "# affected" étiquette nécessairement une colonne comportant
des nombres. Les utilisateurs ont la possibilité de créer de nouvelles balises. Un extrait

de ces balises et attributs est présenté dans la Figure C.1.

@ —  Qu'est-ce que «<HXL» ? Emplacements
8 ~  HXL est une norme de données congue pour #region rigion supranationale
% % interagir simplement avec des tableaux, APIs et #country pays
£ 5 bases de données pour améliorer le partage #admi...#admb5 subdivisions adwministratives
3 = d’nformation lors d’une crise humanitaire, sans ex. #adm2 +name  nom du 2¢ i
= . duire dexi 16 . ex. #adm2 +code  P-code du 2
Py introduire d’exigences supplémentaires. - )
o #loc position (ex. canip, village)
= . Insérer les balises «<HXL» #geo infos géographiques
L =
8 o Organisation Cluster District Operations et réponses
. O .. ..
T 5 #org #sector #adm1 #org organisation humanitaire
G:J E Org A WASH Cétier #contact infos de contact
o S Ora B Santé Plaines #sector secteur on cluster humanitaire
% %2 9 - #subsector sous-sectenr bumanitaire
- = |OgC Education | Cdtier #activity programme, projet, on activité
Insérer les balises HXL entre les entétes et les #output produit d'nne activité
données. #frequency [fréquence de Lactivité
: . # i ité a répondre fex # it
J Utiliser des attributs comme +eode pour affiner capacity capacifé & répondre (ex # lits)
les balises. Leur ordre n’est pas important : Exemples d'attributs
x Haffected +f +obildren est équivalent a #affected Personnes Dates Effets
I +obildren +f +f +start +killed
§’il faut créer de nouvelles étiquettes, commencer +m +end +!njured
par #x_, par exemple #x_virwlence (non requis +! +reported +m,fECtEd
. . +infants +event +displaced
pour les attributs personnalisés tels que +children Géographie +idps
. grap
Faunn :
”’M@%’ﬁ +adolescents +lat +refugees

FicUure C.1 — Extrait de HXL : exemples de balises et attributs définis.

1. Bureau de la coordination des affaires humanitaires (Office for the Coordination and Humani-
tarian Affairs - OCHA).



TABLEAU C.1 — Exemples de ressources (ontologies, vocabulaires) liées au domaine humanitaire et & la gestion de situations d’urgence/de crise.

Propriétés
Objectif Domaines couverts Expressivité Classes  (ob- Ressources réutilisées Accés Auteurs
ject+data)
Exemples de ressources spécifiques au domaine humanitaire (aide, réponse, logistique)
MOAC (Mana- Publier les données des organisations huma- cos s .
ement Of A  nitaires et lier les informations sur la crise organisations, activités de réponse, res-
%}risis Vocabu rovenant de différentes sources (vocabulaire sources, catastrophes, dommages, loca- RDF(S) 70 30 FOAF oui ! [Limbu, 2012]
lary) Sontrélé). lisation (réfugiés)...
HXL (Hu- FOAF, SKOS, lien vers
- Permettre la standardisation des données s . s des vocabulaires UN .
manitarian . o e organisation, réponse humanitaire, ca- RDF(S) oui [Kefler et Hen-
dans le domaine humanitaire et faciliter leur ) . 50 40+26 OCHA (types de catas- p Py .
eXchange échange (vocabulaire controlé) tastrophes, géographie (SH(D)) trophe. tvpes d’organi- (ébauche) *  drix, 2009]
Language) & ’ phe, typ &
sation)
EDXL,  Onto- Ontglogle basee. sur le standard PDXL, dfzve—
loppée pour faciliter le partage d’informations - .,
logy (Emer- . . s . concepts qui implémentent une par-
enc Data ~Sur une situation d’urgence entre des entités tie du standard EDXL : catégories et RDF(S) B B B oui 3 [Barros et al.,
gency gouvernementales et des organisations liées & . L g 2015]
Exchange . s . . types d’incidents, victimes...
Language) la gestion de 'urgence. Améliorer la coordina-
guag tion des actions (qualité et rapidité).
Fournir une représentation structurée a partir
HAO. - (Hu- de données non structu}"ees sur la crise, identi- identification de la crise (lieux, événe- OWL? + .
manitarian fier les besoins de la crise et recommander les ments, besoins, acteurs ... ) et réponse  régles o- - B Dbpedia B [Jihan et Se-
Assistance actions & suivre & partir des standards huma- ala cr,ise (stanydards hu;r;énitaireg) igues P gev, 2014]
Ontology) nitaires. Deux ontologies : crisis identification g
ontology et crisis response ontology.
Automatiser D’allocation des ressources au 1 . h
cours d’une crise humanitaire & partir de la act.eurs de la crise (agen.ces, parte- [Shamoug
SemRAlloc représentation de Penvironnement de la crise naires, don.atem;is), allt')ca'tlon de lres— OWL/SWRL - - - eth al,, 2014],
et du raisonnement sur celle-ci pour supporter sources, crises humanitaires, analyse [Shamoug et
la prise de décision des besoins de la crise Juric, 2017]
HARE  onto-
lo Huma- Intégrer les informations liées a l’aide huma- . s . . .
nii};rian( Aid nitaig;e (assistance aux réfugiés) issues de plu- aide hum.anltalre, acteurs, assistance 268 105+73 DOLCE, SUMO, [Apisakmontri
aux réfugiés SWEET, Wordnet et al., 2016]

for Refugees in
Emergency)

sieurs bases de données.

saareguaud[duIod S9JIN0SSAY 1)

661



Exemples de ressources sur la gestion de crises

CROnto (Crisis

Représenter une situation de crise et four-
nir des connaissances unifiées et partageables

caractéristiques d’une crise, effets et

[Bannour et al.,

Response On- entre les parties prenantes. Ontologies de do- . . ) N . OWL > 69 Soknos ? MOAC ? Non )
. . L impacts de la crise, réponse a la crise 2019]
tology) maines : Crisis features et Crisis effect. Onto-
logie de tache : Crisis response.
Empathi
ontology
(Emergency Ontologie de domaine sur les crises pour faci- gestion de crise, catastrophes, impact, OWL FOAF, Skos, Geo- [Gaur et al
Managing liter la gestion de crise, sensibiliser aux situa-  localisation, infrastructures, acteurs, (SROTQ(D)) 423 338 name, SIOC, DC- oui!l 2019] ”
and Planning tions a risque. services terms, LODE
abouT Hazard
Crises)
SOFERS (Sce- Comporte 3 olntologles : ontologie de ha.ut ni-
. veau, ontologie contenant le vocabulaire de ., . . s
nario Ontology base (définition des concepts et relations liés & réponse aux situations d’urgence : clas- [Liu et al
for Emergency LN X neep sification des urgences, causes des ca- (SWRL) 134 56 (factForge) v
mitigation, classification des urgences, causes A 2014]
Response  Sys- . . tastrophes, impact...
des catastrophes), ontologie de domaine (sce-
tem) .
nario pour tremblements de terre).
Standardiser les concepts génériques appli-
EmereencvRes Oné:ables a différents systémes d’intervention
Ontol%) i yhesp (f’urgence : vocabulaire commun & différentes  emergency response system 19 - aucune [Li et al., 2008]
& organisations qui ont besoin de partager des
informations et connaissances sur la crise.
sttuational awareness (perception de
la situation), représentation de la
beAWARE on- O'ntologle. pour la gestl.on des crises he_es aux  crise : types fie cata'strolf)hes clima- OWL 2 " [Kontopoulos
risques climatiques (climate-related crisis) et  tiques, paramétres climatiques (don- 68 75+25 oui
tology ) . ) - ; . PR (S7) et al., 2018]
développée dans le cadre d’un projet européen.  nées capteurs), équipes de secours mo-
bilisées, incidents liés a la crise et im-
pact
Lo . . . aspects géographiques, transports,
AKTiveSA Ame.horer la connaissance /?e.rceptlon d? h.l St équipements militaires et humani- OWL 2256 166+19 - [Smart et al,
tuation dans des scenario d’aide humanitaire. taires 2007]
Faciliter la mise a disposition d’informations
utiles au bon moment. Plusieurs ontologies dé- . .
veloppées : ontologie sur la gestion de crise, et gestion de crise, ressources, dom- [Babitski et al
SoKNOS bpEes : Oto 08 & ’ mages, réglementation entre ressources OWL DL - - DOLCE non ”
ontologies spécifiques pour les ressources, les 2011]
| . et dommages
damage, et réglementation entre ressources et
damages
Exemple de ressource sur la logistique
Modéle de connaissances capturant les diffé-
Logistics onto-  rents aspects du domaine logistique. Représen-  logistique (acteurs, services...), gestion OWTL DI [Hoxha et al.,

logy

tation unifiée des données logistiques et des-
cription des processus logistiques.

d’une chaine d’approvisionnement

2010]

SoareguauIg[dtod Se2.IN0SSo : AIIRIIURTINY JUIRTIOP 9] SUBD UOIIRIISH[[] ) 9XOUUY(T,
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C.2 Définition de formulaires pour ’acquisition de I’infor-

mation

Dans une perspective d’outillage de I'approche, différents développements, parfois
reconsidérés, ont été étudiés. Des développements partiels ont été proposés mais ne
tiennent pas compte de toute la complexité de I’approche. Concernant ’étape A, afin
d’exprimer de la connaissance sur les missions suivant le référentiel défini, nous avons
travaillé sur la définition de formulaires (définition des spécifications). Ces spécifica-
tions (types d’éléements, exigences, valeurs prédéfinies...) concernent a la fois les parties
contexte, stratégie et évaluation des missions. Un exemple est donné en Figure C.2
pour quelques éléments de contexte. La Figure C.3 présente les éléments associés aux
critéres et servant a l’évaluation de la performance globale des missions. Une partie
de ces formulaires a été implémentée dans le cadre d’un projet d’étudiants, la Figure
C.4 illustre le premier formulaire servant & la saisie du contexte général d’une mis-
sion (date et localisation). Notons que ces développements sont intégrés dans un outil
permettant le stockage des informations saisies et leur mise en correspondance avec le
schéma RDF défini. Une interface d’entrée permet la création d’un projet auquel diffé-
rentes missions pourront étre associées. Différentes fonctions permettent la description
des missions, leur modification ou suppression de la base. Un traitement spécifique
peut étre associé a l’ensemble de missions contenues dans un projet. Dans le cadre
de ces développements, nous utilisons I'outil Amie+ [Galarraga et al., 2015] pour le
traitement des expériences, il permet la découverte de régles d’association a partir
de données RDF'. Une interface permet la présentation des résultats de ce traitement
(listing des regles extraites) et le filtrage des régles par l'utilisateur suivant différentes

métriques utilisées dans Amie+ pour I’évaluation des régles.
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ype Attributes [ input restric

form checking ferror

Operational project
(name )

")

input text (string)

required
max length 50

Doit &tre unigue

expert (i.e. user)

Operational project
(code)

")

inputtext

max length 5

Restriction format : 2 lettres
correspondant au code (150 3166-2
letters) du pays+ 3 chiffres

e.g. CF148, 10209

Doit &tre unique
Caractéres spéciau interdits

vérifier format - erreur
=i format non respecté

expert [ utilisateur

Description

text area

rows5, col30
max length 1000 caractéres

Disaster event(s)

Choix mukiple
parmi une liste de
valeurs.

Select multiple ?
Checkboxes?

expert [ utilisateur

Value =]
- Natural disaster
- DR - Drought
- EQ- Earthquake
- EC - Extratropica Cyclone

- TC - Tropica Cyclones
- WV - Wave/Surge
-TS- Tsunami
-55- Storm Surge
- CE-Complex Emergency
- [Armed) conf lict
- Populaion displacement
- EP - Epidemic-Pandemics
- FA - Famine - malnutrition crisis

1

Classification EM-DAT

Event Glide number
(search Glide
number

inputtext

maxlength 18
Restriction format : two letters to
identify the disaster type (e.g. EQ -
earthgquake); the year of the disaster; a
six-digit, sequential disaster number;
and the three-letter 150 code for
country of occurrence.

(e.g. GLIDE number for West-India
Earthguake in India is: EQ-2001-000033-
IND)

vérifier format - erreur
=i format non respecté

GLIDE number: global and
unigue identifier to all disaster
events meeting EM-DAT
(disaster database) criteria.
http://www glidenumber. net/

Mass Activity
Support.

")

Select multiple ?
Checkboxes?

Choix mukiple
parmi une liste
d'optionsfvaleurs.

Value =]
- Food
-food rations
- nutritiona supplement
- Non Food ftem [ NFI)
-shelters
-tent
- construction kit
- plastic sheeting/tarpaulin
- bedding equipment
- kitchen kit
- hygiene kit
- Medical treatment
-vaccine
-medicine / drugs

expert [ utilisateur

Country

inputtext

autocomplete on

Vérifier cohérence avec | https://www.geonames.org/
code projet etglide
number [cf. code ISO

Region of interest
(first administrative

inputtext

autocomplete on

https://www geonames.org/

division) ou bien select &
partird'une liste ?

Environment (*) |select list ou radio ? |options=[
features Urban, Rural, Camps
Population density select -low. <25
(region of interest) -medium 26-50
{pop./km?’) -51-100

-high. 100-250

-250-500

- very high. =500

Ficure C.2 — Extrait des spécifications définies pour les formulaires d’acquisition
des informations sur le contexte des missions.
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Retex Mines Ales

* ’ e |Q retex mines-ales fr

Retex Mines Ales - Evaluation

Poge d'accusill Répertoire | Evaluation | Exploitation

Projet ... [Nom du projet
[Formulaires B1]
i Form
Définition des critd i cti
ik sbtiviont Element / Input restriction & -
) _ checking/
input type attributes
error
| Nom du Critére *
Nom du critére | (*) | Input text - Maxlength : 50 caractéres | Aucune Champ non
@ | Commentaire, description N L,
- Pas de caractéres renseigné /
spéciaux, ou numérigues, message
ni espaces d’erreur
2 | Commentaires, Text area - Chaines de caractéres, Aucune
o Variation de la performance * [ Maximiser . . L.
description Rows 5, cols 30 | caractéres spéciaux,
| Minimiser " L
Echelle caractéres numériques,
espaces autorisés
(4] Type * Continue ationdel ” | pl —
Ordneis 3 | Variationdela | (*¥) | Select - Values : [Maximise
performance Menu [Maximiser/Minimiser] r]
[s] Domaine de valeurs min déroulant
o 4
max T
(7] unité
(] Nombre de niveaux * 2 Signification des niveoux *
3 (e.g mauavis, bon, moyen)
4
5
6
| annuler | valider

Ficure C.3 — Extrait des spécifications définies pour les formulaires d’acquisition
des informations sur les critéres et maquette associée.

=  Form A - New mission

Period
Matthias Start dete End date
Admin ~ 8 2080321 8 20180812
Mission de 144 jours.
= Repository
PR Localisation
Country =
b Operations France (0]
Text
= @ s
Occitanie 3 e “““"‘;'
e |~
pasiet
Occitanie ¥
=
Savoie
™
PACA
Bretagne 0
BASE e e—— Context Strategy

Ficure C.4 — Exemple de formulaire implémenté pour la description partielle
d’une mission.
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Annexe D

Reégles non-dominées

Nous exposons dans cette annexe l'ensemble de reégles non-dominées R, ; 4 obtenu
dans le cadre de l'illustration du Chapitre 6. Les regles sélectionnées dans R, 4 et

leurs scores sur les 9 mesures d’intéret sont présentés dans le Tableau D.1.



TABLEAU D.1 — Reégles non-dominées sélectionnées dans R, ; q et scores sur les 9 mesures.

reR* 1 2 3 4 5

r1 [EH A ©Oo A {communityLeader} A Oy —  {acceptable}

r2 61 A ©O2 A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, good}

r3 [SH A Oo A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, good, limited
T4 01 A Os A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, limited}

5 [SH A Oo A O3 A {centralArea} —  {acceptable,insuf ficient, limited}
r6 01 A Oz A O3 A {centralArea} —  {insuf ficient,limited}

7 (SH A ©Og A ©Og A Oy —  {acceptable}

T8 1 A Os A Og A Oy —  {acceptable, good}

79 (SH A (S AN O3 A Oy — O5

10 [SH A ©Oo A O3 A Oy —  {acceptable, good, limited}
11 (Sh A ©O2 A ©Og AN Oy —  {acceptable, limited}

12 (SH A Oo A O3 A {remoteArea} —  {acceptable, good}

T13 ©1 A O A {communityLeader,local Authorities, moh} A  ©g4 —  {acceptable, good}

714 (Sh A Og A {communityLeader, local Authorities,moh} A ©g4 —  {acceptable, good, limited}
T15 01 A Os A {communityLeader, local Authorities, moh} A  ©g4 —  {good}

r16 {drugs,vaccines} A A{rural} A O3 A Oy —  {acceptable, good, limited}
17 {food} A {camp,urban} A  {communityLeader,local Authorities,moh} A  {remoteArea} —  {acceptable}

r18 {food,nfi, shelters} A O A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, good}

T19 {food,nfi, shelters} A ©O2 A {communityLeader} A Oy —  {acceptable, good, limited}
720 {food,nfi, shelters} A ©O2 A O3 A Oy —  {acceptable}

91 {food,nfi, shelters} A ©O2 A O3 A Oy —  {acceptable, good}

T92 {food,nfi, shelters} A ©O2 A  Os A ©Og4 —  {acceptable,insuf ficient, limited}
r93 {food,nfi, shelters} A ©O2 A  ©Os A Oy —  {acceptable, limited}

T4 {food,nfi, shelters} A ©O2 A {communityLeader,local Authorities,moh} A ©ua —  {acceptable}

ro5 {food,nfi, shelters} A ©O2 A {communityLeader,local Authorities,moh} A Oy —  {acceptable, good}

726 {food,nfi, shelters} A ©O2 A {communityLeader,local Authorities,moh} A ©u4 —  {acceptable, good, limited}
ro7 {food,nfi,shelters} A ©O2 A {communityLeader,local Authorities, moh} A  ©g4 —  {acceptable, limited}

T28 {food,nfi,shelters} A {camp,urban} A O3 A Oy —  {acceptable, insuf ficient, limited}
r29 {food,nfi, shelters} AN {camp,urban} AN O3 A {remoteArea} —  {acceptable}

730 {food,nfi, shelters} A {camp,urban} A O3 A {remoteArea} —  {acceptable, good}

r31 {food,nfi,shelters} A {camp,urban} AN O3 A {remoteArea} —  acceptable, good, limited
r32 {food,nfi, shelters} A {camp,urban} A {communityLeader,local Authorities, moh} A {remoteArea} — {acceptable,good}

r33 {food,nfi,shelters} A {camp,urban} A {communityLeader,local Authorities, moh} A {remoteArea} —  {acceptable,good, limited}
734 {nfi} A {camp} A {internationalNgo} A A{centralArea} —  {insuf ficient}

735 {nfi, shelters} A Oo A O3 A Oy —  {insuf ficient, limited}
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supp(r) conf(r) IC(r) 1—Bel(AxB) 1—Bel(B|A) 1-Bel(AxB) 1-— Bel(B|A) Bel(Ax B) Bel(B|A)

91(r) 92(r) g3(r)  1—ga(r) 1—g5(r) 1—g6(r) 1—gr7(r) 98(r) 99(r)
1 0.3 0.5 0.456 0.9 0.75 0.8 0.667 0.2 0.5
) 0.4 0.666 0.363 1,000 1,000 0.7 0.5 0.1 0.25
T3 0.4 1 0.291 1,000 1,000 0.7 0.251 0.1 0.166
T4 0.3 0.75 0.363 0.9 0.834 0.8 0.5 0.2 0.333
5 0.4 0.8 0.157 1,000 1,000 0.8 0.5 0.1 0.2
6 0.2 0.333 0.228 0.8 0.6 1 1 0.3 0.749
7 0.5 0.5 0.228 0.5 0.5 1 0.347 0 0.308
T8 0.7 0.7 0.135 0.7 0.7 1 0.347 0 0.308
r9 1 1 0 1 1 1 0.347 0 0.308
rio 0.9 0.9 0.064 0.9 0.9 1 0.347 0 0.308
ri1 0.7 0.7 0.135 0.7 0.7 1 0.347 0 0.308
ri2 0.3 0.75 0.228 1,000 1,000 0.8 0.6 0.2 0.333
ri3 0.6 0.749 0.199 0.9 0.858 0.9 0.667 0.1 0.5
ri4 0.7 1 0.128 1 1 0.9 0.5 0.1 0.333
ris 0.2 0.25 0.292 0.5 0.286 1 1 0.2 1
rie 0.3 1 0.424 1 1 0.4 0.143 0.1 0.142
ri7 0.2 1 0.744 1 1 0.7 0.626 0.5 0.625
rig 0.3 0.75 0.488 1 1 0.6 0.429 0.2 0.333
rig 0.3 1 0.417 1 1 0.5 0.167 0.1 0.142
rog 0.4 0.57 0.353 0.7 0.572 0.9 0.667 0.2 0.666
ro1 0.5 0.714 0.260 0.8 0.715 0.8 0.334 0.1 0.333
ro2 0.6 0.857 0.189 0.9 0.858 0.8 0.334 0.1 0.333
ro3 0.5 0.714 0.260 0.8 0.715 0.8 0.334 0.1 0.333
roa 0.3 0.6 0.417 0.8 0.6 0.8 0.6 0.3 0.6
ros 0.4 0.8 0.324 0.9 0.8 0.7 0.4 0.2 0.4
roe 0.5 1 0.253 1,000 1,000 0.6 0.2 0.1 0.2
ro7 0.4 0.8 0.324 0.9 0.8 0.7 0.4 0.2 0.4
rog 0.4 0.8 0.260 0.9 0.834 0.7 0.251 0.1 0.2
rog 0.2 0.5 0.516 0.9 0.75 0.8 0.667 0.3 0.5
rzo 0.3 0.75 0.424 1 1 0.7 0.5 0.2 0.333
ra1 0.3 1 0.353 1 1 0.6 0.2 0.1 0.142
rz2 0.3 0.75 0.488 1 1 0.6 0.429 0.2 0.333
rzz 0.3 1 0.417 1 1 0.5 0.167 0.1 0.142
rzgg 0.1 1 1 1 1 1 1 0.899 1
rzs 0.2 0.4 0.332 0.7 0.4 0.9 0.8 0.4 0.8
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Une approche de retour d’expérience basée sur I’analyse multicritére et I’extraction de connais-

sances — Application au domaine humanitaire

Le Retour d’Expérience (RetEx) propose un cadre conceptuel et différentes démarches visant a enrichir une organisation apprenante
(individu ou groupe) par la valorisation de connaissances issues d’expériences passées. Il suscite un intérét grandissant auprés de décideurs
de nombreux domaines compétitifs, soucieux d’optimiser leurs processus et conscients du caractére stratégique des connaissances liées a
leur organisation. Différents domaines de recherche intéressés, entre autres, par la gestion des connaissances et I’aide & la décision étudient
depuis plusieurs années différents aspects importants du RetEx (e.g. recueil, représentation et exploitation des connaissances).

Nos travaux se concentrent sur I’étude de "automatisation du RetEx en vue d’inférer, & partir d’expériences passées, des connaissances
générales utiles pour de futures prises de décisions stratégiques. Nous étudions en particulier une typologie spécifique de RetEx traitant
d’expériences positives ou négatives en faible nombre, et reposant sur des processus & forte composante humaine nécessitant la prise
en compte de notions liées & I'imprécision et & la subjectivité; ce type de RetEx présente des défis importants pour la définition de
systémes automatisés d’inférence de connaissances. La contribution principale défendue dans cette thése porte sur la définition d’une
approche semi-automatisée de RetEx adaptée au contexte d’étude précité. Son originalité repose sur la définition d’un cadre général
permettant (i) la valorisation de données initialement non-structurées et hétérogénes, (ii) de nature imprécise, (iii) dans un contexte
d’observations limitées (peu d’expériences), (iv) en intégrant de maniére efficiente ’expertise des acteurs du RetEx, subjective par nature.
Les connaissances produites par notre approche correspondent & des régles d’association formelles qui pourront servir les futurs processus
de prise de décision.

Notre approche repose sur le couplage de techniques de représentation des connaissances, d’analyse multicritére, et d’analyse de données.
Deux contributions d’ordre technique sont introduites au-dela du cadre général de 'approche proposée. La premiére porte sur la définition
d’une procédure d’identification des critéres d’intérét pour le RetEx dans le cadre spécifique de la méthode de surclassement Electre Tri.
Une nouvelle procédure d’analyse de la contribution des critéres a la performance globale d’une expérience est proposée dans ce contexte. La
seconde contribution technique porte sur la définition d’une approche de découverte de régles d’association a partir de données imprécises,
basée sur la théorie des fonctions de croyance et ’analyse multicritére (Electre I). Elle repose sur une procédure de sélection permettant
d’identifier les régles les plus pertinentes au regard d’informations caractérisant leur intérét vis-a-vis d’un contexte d’étude. Cette procédure
exploite notamment la connaissance a priori formalisée dans un modéle de connaissances de type ontologique et permet une interaction
étroite avec les décideurs lors de la phase subjective et contextuelle de sélection des régles pertinentes. Pour finir, nous proposons une

discussion de ’approche wia I'illustration de sa mise en ceuvre dans le domaine humanitaire.

A lessons learned approach based on multiple criteria analysis and knowledge discovery —
Application to the humanitarian domain

The Lessons Learned (LL) approach offers a conceptual framework and various methods aiming at enriching a learning organization
(an individual or a group) through the valorization of knowledge from previous experiences. It arouses a growing interest for decision-
makers from numerous competitive sectors that are concerned about improving their processes and aware of the strategic nature of their
organization knowledge. Several important aspects of LL approaches (e.g. knowledge collection, representation and processing) have been
studied in various research domains interested in knowledge management and decision-making.

Our work focuses on LL automation study for inferring, from previous experiences, general and useful knowledge for future strategic
decision-making. We study a specific type of LL dealing with positive and negative experiences, in small numbers, that are strongly relying
on human-based processes; it hence requires taking into account notions related to imprecision and subjectivity. This type of LL presents
important challenges towards the definition of automated knowledge inference systems. This work main objective concerns the definition
of a semi-automated LL approach, suitable for the aforementioned context. Its originality lies on the definition of a general framework
enabling (i) the processing of initially unstructured and heterogeneous data, (ii) being imprecise, (iii) within a limited observations context
(few experiences) and (iv) efficiently integrating LL actors’ expertise. In this approach, the generated knowledges are formal association
rules that could be used in the future decision-making processes.

Our approach relies on the coupling of knowledge representation, multiple-criteria analysis and data analysis techniques. Beyond this
general framework, two technical contributions are proposed. The first one defines a procedure for the identification of criteria of interest
for the LL process, within the specific Electre Tri method framework. A new procedure to identify the criteria contribution to the overall
performance of experiences is proposed in this context. The second contribution concerns an approach for mining Association Rules from
imprecise data, which is based on belief functions framework and multiple-criteria analysis (Electre I). It is relying on a selection process
aiming at identifying the most relevant rules based on information characterizing their interest regarding to an application context. It
takes for example advantage of a priori knowledge formalized in ontologies and enables a close interaction with decision-makers during
the subjective selection step. Finally, we discuss the approach through the illustration of its implementation in the humanitarian domain.
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