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Validation Empirique d’une Procédure de Désagrégation pour la
Méthode Electre Tri

V. MOUSSEAU' and J. FIGUEIRA?

Résumé : La problématique de tri consiste 2 affecter les actions d'un ensemble A a une des catégories
prédéfinis. Dans cet article, nous considérons la méthode ELECTRE TRI qui requiert I'évaluation de paramétres
préférentiels en vue de construire le modéle de préférences du décideur (DM). Une évaluation directe de ces
paramétres fait reposer sur le DM une charge cognitive importante. Une approche d'agrégation-désagrégation qui
infére les paramétres indirectement permet de déterminer les paramétres ’ELECTRE TRI qui restituent au
mieux les exemples d'affectation.

Dans cet article, nous considérons le sous-probléme visant i inférer uniquement les poids des critéres. Des
expériences numériques sont conduites pour évaluer la qualité de la procédure d'inférence. Les résultats montrent
que l'outil est capable d'inférer des coefficients d'importance qui restituent de maniére stable les exemples
d'affectation et permet d'identifier des "incohérences” dans les exemples donnés par le DM.

Mots-Clés: Problématique de tri, Désagrégation de préférences, Poids, Expériences numériques

Abstract : The sorting (or assignment) problem consists in the assignment of each alternative of a finite set A to
one of the pre-defined categories. In this paper, we consider the method ELECTRE TRI that requires the
elicitation of preferential parameters in order to construct a preference model that the Decision-Maker (DM)
accepts as a working hypothesis. A direct elicitation of these parameters requiring a high cognitive effort from
the DM. An aggregation-disaggregation approach that infers the parameters indirectly that best restitute the
assignment examples.

In this paper, we consider the subproblem of the determination of the weights only. Numerical experiments were
conducted Sa as to check the abilities of this disaggregation tool. Results showed that this tool is able to infer
weights that restitute in a stable way the assignment examples and that it is able to identify "inconsistencies” in
the assignment examples

Keywords: Sorting problem statement, Preference desegreggation, Weights, Numerical experiments

1. Introduction

Lorsque l'on cherche 4 modéliser un probléme de décision dans un contexte réel, il arrive détre
confronté & des situations dans lesquelles la décision peut étre formulée en termes d'affectation d'un
ensemble d'actions A {a,, a,,..., ai} 2 une des catégories pré-définies. L'affectation d'une action a a une
catégorie appropriée doit reposer sur la valeur intrinséque de I'action a (et non pas sur la comparaison
de a avec les autres actions de A).

Dans cet article, nous nous intéressons i la problématique du tri multicritére et, plus précisément, a
une méthode multicritére existante appelée ELECTRE TRI (cf. [Yu92a], [Yu92b] et [RB93]).
Lorsqu'il met en ceuvre cette méthode, l'analyste doit fixer les valeurs de divers paramétres (profils
définissant les limites entre les catégories, les poids des critéres, des seuils de discrimination,...).
L'ensemble & de ces paramétres est utilisé pour construire un modéle de préférences que le décideur
(DM) accepte comme hypothése de travail au cours de I'étude d'aide 2 la décision. Excepté dans des
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cas trés spécifiques, il est irréaliste de supposer que le DM est & méme de fournir explicitement des
valeurs pour chacun des paramétres de m. Ces valeurs sont trés éloignées des termes naturels dans
lesquels le DM exprime habituellement ses préférences et son expertise.

Une approche plus réaliste consiste a inférer les valeurs des paramétres du modéle ELECTRE TRI en
analysant des exemples d'affectation fournis par le DM, i.e., une information hollistique concernant ses
jugements. Cette approche vise donc a obtenir des exemples d'affectation plutét que de recourir i
I'élicitation directe des paramétres du modele. Les valeurs des paramétres sont inférées a travers une
certaine forme de régression sur les exemples d'affectation.

[MS98] ont proposé une approche en vue d'inférer tous les paramétres dELECTRE TRI si-
multanément a partir d'exemples d'affectation. Dans cette approche, la détermination des valeurs des
parameétres qui "collent" le mieux aux exemples d'affectation fournis par le DM résulte de la résolution
d'un programme mathématique non-linéaire. Cette procédure d'optimisation est intégrée a un outil
interactif qui permet au DM (ou i toute autre personne agissant en son nom) de réagir sur le jeu de
parametres obtenu et d'obtenir un nouvel éclairage de ses préférences.

Bien que [MS98] propose d'inférer simultanément les poids des critéres, les profils limitant les
catégories et les seuils de discrimination, nous ne considérons, dans cet article, que le probléme de
l'inférence du vecteur poids (dans ce cas particulier, le programme mathématique 3 résoudre est
linéaire). Cet article présente des résultats numériques obtenus dans une expérience de laboratoire
visant 2 valider I'utilit€ pratique de la procédure d'inférence des poids dans le contexte d'un processus
interactif (des résultats préliminaires peuvent étre trouvés dans [Nau96]) Les questions expérimentales
soulevées sont les suivantes (ces questions sont rendues opérationnelles par le plan d'expérience décrit
en section 5):

- Soit @™ le vecteur poids obtenu en utilisant la procédure d'optimisation linéaire sur la base de
l'affectation aux catégories des actions d'un ensemble A* c A. Soit @™ un vecteur poids donné
intuitivement par le DM ou inféré par l'analyste & partir d'affirmations du DM sur les poids. Les
affectations des actions de A* sont-elles plus "stables” lorsque l'on utilise @™ que lorsque I'on
considére o™ (le terme stable est utilisé ici comme invariabilité des affectations a des
modifications du jeu de poids). En d'autres termes, la procédure d'optimisation permet-t-elie
d'accroitre la stabilité des affectations des actions de A*?

Le jeu de poids obtenu @™ dépend de l'information donnée en entrée, i.e., de I'ensemble des
exemples d'affectation. Quelle est la quantité moyenne d'information nécessaire pour "calibrer" le
modele de maniére satisfaisante? Quelle taille doit avoir I'ensemble A* pour dériver @™ d'une
maniére fiable?

Dans des situations de décision, les décideurs réels ne fournissent pas toujours une information
fiable.

Du fait de contraintes de temps et de limitations cognitives, les décideurs ex-

-priment des assertions contradictoires, leurs préférences évoluent au cours du temps, ... La
procédure d'inférence doit étre capable de mettre en lumiére les exemples contradictoires ou non
représentables dans le cadre du modéle d'agrégation dELECTRE TRL Cette expérience vise a
étudier les capacités de la procédure d'inférence a "identifier" les éventuelles incohérences dans
les affirmations du décideur pour pouvoir laider & réviser ses préférences. La procédure
d'optimisation permet-elle d'identifier de maniére fiable les incohérences dans les jugements du
décideur?

L'article est organisé de la maniére suivante. Dans la section qui suit, nous présentons l'approche
générale dans laquelle s'insére la procédure d'inférence. Une bréve description de la méthode
ELECTRE TRI est donnée en section 3; le modéle d'inférence est présenté en section 4. La section 5
décrit le plan d'expérience. Les deux derniéres sections regroupent les résultats et les conclusions.
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2. Principe Général de I'Approche

Le schéma général dans lequel s'insére notre procédure d'inférence est le suivant. Le but est d'obtenir
un modele ELECTRE TRI aussi compatible que possible avec les exemples d'affectation donné par
l'utilisateur. Les exemples d'affectation concement un sous-ensemble A* c A d'actions pour lesquelles
l'utilisateur a des préférences bien établies, i.e., des actions que l'utilisateur peut facilement affecter a
une catégorie en se basant sur leurs performances sur chacun des critéres. La compatibilité entre le
modéle ELECTRE TRI et les exemples d'affectation est évaluée par la capacité de la méthode
ELECTRE TRI utilisant ce modéle 2 réaffecter les actions de A* de la méme maniére que I'utilisateur.

Pour minimiser les différences entre les affectations 'ELECTRE TRI et celles de l'utilisateur, une
procédure d’optimisation est utilisée. On notera My le modéle ELECTRE TRI résultant. L'utilisateur
peut alors afiner le modéle dans un processus interactif. Il peut soit modifier les exemples
d'affectation, soit fixer des valeurs (ou intervalles de variation) pour certains paramétres du modéle.
Dans le premier cas, il peut supprimer et/ou ajouter des actions de/a I'ensemble A*, changer les
affectations de certaines actions de A*.

Dans le second cas, l'utilisateur peut fournir de l'information additionnelle sur la plage de variation de
certains des paramétres du modéle en se basant sur son intuition. Par exemple, il peut spécifier une
information ordinale sur I'importance des critéres, des différences significatives sur les échelles des
critéres, une définition (éventuellement incompléte) des profils définissant les limites entre
catégories... '

Lorsque le modéle n'est pas parfaitement compatible avec les exemples d'affectation, la procédure est
capable de détecter les cas "difficiles”, i.e., les actions pour lesquelles l'affectation calculée par le
modéle differe fortement de l'affectation demandée par l'utilisateur. Sur cette base l'utilisateur peut
alors reconsidérer son jugement.

Inférer une certaine forme de connaissance i partir d'exemples de décision d'un expert est une
approche typique de l'intelligence artificielle. L'attrait de cette approche réside dans le fait que les
décideurs/experts prennent leurs décisions de maniére plus fiable quils ne les expliquent. En aide
multicritére a la décision, cette approche est concordante avec la logique d'agrégation-désagrégation
utilisée pour la construction d'un modele de préférences dans des procédures de type UTA (cf. [JLS82]
et [JL90]). Cette approche a aussi été appliquée pour l'élicitation des coefficients d'importance des
critéres pour la construction d'une relation de surclassement dans la méthode DIVAPIME (cf. {Mou95)
et [Mou93)).

3. Présentation de la méthode ELECTRE TRI

ELECTRE TRI est une méthode de tri multicritére, i.e., qui affecte des actions a des catégories
prédéfinies ordonnées. La frontiére entre deux catégories successives est modélisée a l'aide de profils.
Un profil permet donc de limiter deux catégories consécutives. Pour affecter une action a a une
catégorie en compare a avec les profils frontiéres. Soit F 'ensembles des indices des critéres g1,82,...&m
(F={1,2,..,m}) et B I'ensemble des indices des profils qui définissent p+1 catégories (F={1,2,..,p}), bn
étant le profils faut de la catégorie Cy et le profil bas de la catégorie Cy,y1, h=1,2,..,p. Dans toute la
suite, on supposera, sans perte de généralité, que les préférences du décideur sont croissantes sur
chaque critere.

ELECTRE TRI fait appel 2 une relation de sur classement S (cf.[Roy91]) qui valide ou invalide la
proposition aSby, (et bySa), dans la signification est "a est aussi bon que by, ". les préférence sur chaque
crittre sont définies par des pseudo-crittre (cf[Roy85],[RV84] pour des détails). Des seuils
d'indifférence et des préférence, qj(br) et pj(bn), prennent en compte la nature imprécise des
performances. Le seuil d'indifférence q;(by) spécifie la plus grande différence gj(a)- g;(bn) qui préserve
l'indifférence entre a et by sur le critére q; ; le seuil de préférence pj(by) réprésente la plus petite
différence gj(a)- g;(b) compatible avec une préférence en faveur de a.

Au niveau des préférences globales, pour valider une assertion aSby, (et bySa),deux conditions doivent
étre remplies:
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- concordance: pour accepter un surclassement aSby (ou bySa), une majorité "suffisante” de
critéres doit étre en faveur de cette proposition,

2

- non-discordance: aucun critére de la "minorité" ne doit s'opposer "trop fortement" a I'assertion

aSby, (ou bySa).
ELECTRE TRI construit sur ces deux principes, un indice o(a,by )& [0,1] (6(bn ,a),resp.) qui représente

le degré de crédibilité de I'assertion aSby (bySa, resp.), Vae A, Vhe B. L'assertion aSby (bnSa, resp.) est
considérée comme valide dés lors que 6(a,by) = A(0(by ,a) 2A ,resp.), A étant un "niveau de coupe™ tel
que Ae[0.5,1] (cf.[RB93] pour une justification de cet indice). Deux Procédure d'affection sont alors
disponibles.

Procédures pessimiste (ou conjonctive)

a) comparer a successivement aux profils b, i= p,p-1....,0,

b) soit by le premier profil tel que aSby, affecter a & Cy1 (2 = Che)-
Deux Procédure optimiste (ou disjonctive)

¢) comparer a successivement aux profils b;, i= 1, 2,..., p,

d) soit by, le premier profil tel que a>by, affecter a a C, (a2 — Cy).

4. La procédure d'inférence

les paramétres dELECTRE TRI sont: les profils définis par leurs performances gj(by) ,VjeF,Vhe B,
les coefficients d'importances ;,VjeF, les seuils d'indifférence et de préférence gj(by) , pj(bw),
,VjeF,VheB, les seuils des veto vj(by) ,Vje F,Vhe B. L'expérience conduite considére le cas ol les
profils et les seuils sont connus et oll les poids doivent étre inférés. De plus, nous restreignons notre
analyse 4 la procédure pessimiste.

4.1. Les variables du probléme

Dans la procédure d'affectation pessimiste dELECTRE TRI, une action a, est affectée a la catégorie
Ch (b1 €t by, étant respectivement le profil bas et haut de Cy,) ssi O (ax by )2A €t Ox (ax bn)<A.

Supposons que le décideur affecte I'action a,e A* a la catégorie Crx (ax—> Cu ). Soient x, et yi les
variables d'écart définies par Oy (ay ,bnx -1)- Xi A €t Oy (ax ,bu ) + Yx =A. Le probléme d'optimisation a
les variables suivantes:

XY Vk g € A¥ Les variables d'écart (2n)

A Le niveau de coupe (1)

w;,Vje F Les coefficients d'importance (m)
4.2. Le critére a optimiser

Si les variables d'écart xy et yx sont toutes les deux positives, alors la procédure ELECTRE TRI
pessimiste affectera l'action a; a la "bonne" catégorie. Si, en revanche, une ou deux de ces variables
sont négatives, alors la procédure affectera l'action a, & une catégorie "incorrecte". Plus le minimum de
ces deux valeurs est petit, moindre sera la capacité d'adaptation du modéle M, pour prendre en compte
I'affectation de a, exprimée par le décideur. Cependant, Si x, et y; sont tous les deux positives, alors a,
est affectée de fagon cohérente avec I'assertion du décideur pour tout

Ver-y, A+x]
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Considérons un ensemble d'actions A* c A ol card(A*) = n. Supposons que le décideur a affecté
chaque action a; 2 la catégorie Ci, Vax € A*. Le modele My sera cohérent avec les affectations du
décideur ssi x, = O et v, 2 0, Vk tel que a, € A*.

Conformément avec l'argument précédent, un critére a optimiser peut &re défini de 1a fagon suivante:
max {minfue, y,}}
k:ake A*

On obtient donc un probléme standard MaxMin . Si le critére 2 optimiser a une valeur positive, alors
toutes les actions appartenant a I'ensemble A* sont affectées de fagon "correcte” pour tout

AMe [A' — Ming :aea* {}’k}' A+ min arers {Xk}l

4.3. Les contraintes du probléme

Les contraintes du probléme 2 optimiser sont les suivantes:

or ((Jk’bhk_l)—xk =AVk:aqpe A* définition des variables d’écart xj (n)

orlak-bpy )y =AVk: ape A* définition des variables d"écart y ;. ()
S xp, A<y, Vkiagp€ A* définition de & (2n)
Aefos,1] intervalle de variation pour A (2)
oj 20,Vje F contraintes de non-négativité (m)

On pourra ajouter des contraintes supplémentaires durant le protocole d'interaction pour permettre de
prendre en compte les informations intuitives du décideur concernant la valeur de certains des
paramétres. Par exemple, si le décideur trouve qu'aucun critdre n'est dictateur, on pourra ajouter une
contrainte appropriée:

oSy, eVjeF

4.4. Programme & résoudre
Le probléme d’optimisation a résoudre est le suivant :
maxQ
st a<xp,Vk:gpe A* )
a<y,.Vk:ape A* 3)
O]
m
pX chj'(ak,bhk—l)—xk=/1,Vk:ake A* o)
ji=1
m
.Zlecj(ak’bhk)"')’k:lvv’c:ake A* ' ©)
J=
m
> an-=1 @
j=1
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Aef0.51] ®)
wj20,Vje F )

1l s'agit d'un probléme de programmation linéaire car toutes les contraintes et la fonction-objectif sont
linéaires. Ce modéle comporte 2n + m + i variables et 4n + m + 2 contraintes. Remarquons que les
variables d'écart x, et y, peuvent étre éliminées de cette formulation étant définies par les contraintes
(5) et (6). Cette élimination réduit la taille du probléme.

5. Plan d'expérience

Cette expérience est un travail de laboratoire, i .e., prend comme matériel empirique une étude réelle
passée et effectue des calculs a posteriori en vue de valider de maniére opérationnelle le modele
d'inférence proposé en §4. Les données considérées proviennent de l'application réelle décrite dans
[Yu92a] et [Yu92b].

Cette application considére un probléme d'affectation d'un ensemble A de 100 actions (A = {ay, a, ...,
2,00}) a trois catégories C;, C; et C; (deux profils limite b, et b, définissent les "frontiéres” C;-C; et C,-
C;) sur la base de 7 critéres.

Comme il n'est pas possible d'avoir d'interaction avec le DM, nous considérerons les affectations de la
procédure d'affectation pessimiste dELECTRE TRI (avec les paramétres donnés dans [Yu92a])
comme des exemples d'affectation exprimés par un décideur fictif. La méthode expérimentale consiste
a utiliser la procédure d'optimisation avec différents sous-ensembles d'exemples d'affectation pour
inférer les poids qui "collent” au mieux aux exemples (les valeurs des profils et des seuils restant
fixés).

De sorte dobtenir des résultats consistants, nous générons 80 sous-ensembles de A, le cardinal de
chacun de ces ensembles étant 6, 12, 18, 24, 30, 36, 42 ou 48 (10 ensembles de chaque taille ont été
générés). Chacun de ces sous-ensemble est congu de maniére 2 affecter les actions uniformément aux
catégories. Soit A’; le jéme ensemble de taille i.

Pour tester la capacité de la procédure d'optimisation a identifier des éventuelles informations
incohérentes (cf. §6.3), nous considérons les ensembles Err’; dérivés de A’; dans lesquels une action est
volontairement affectée & une catégorie "erronée”. L'erreur introduite consiste & changer l'affectation
d'une action.

6 Résultats

Les calculs ont été effectués avec le solveur Cplex sur une station Sparc 5 Sun disposant de 32 Mo de
mémoire. Compte tenu de la petite taille des problémes, les temps de calculs sont toujours trés faibles.
Avant de présenter les résultats, il est important de souligner que les résultats obtenus dépendent des
données considérées. Les implications méthodologiques proposées doivent étre comprises en prenant
en compte cette restriction.

6.1. L'outil est-il capable d'accroitre la "stabilité" des affectation?

Soit @™ le vecteur des poids obtenu 4 l'aide de la procédure d'optimisation sur la base des affectations
des actions d'un ensemble Al 4 des catégories prédéfinies. Soit @™ le vecteur des poids utilisé pour
générer les exemples d'affectation. Un premier élément pour valider la procédure d'optimisation
consiste a vérifier si l'affectation des actions de l'ensemble A’; est plus "stable” lorsqu'on utilise le
vecteur @™ plutdt que le vecteur o™, ie., l'outil sera-t-il capable d'accroitre la "stabilité" des
affectations de I'ensemble A';? -

Pour répondre a cette question, on suivra la méthodologie suivante. Dans le programme mathématique
a résoudre, la variable Q est introduite pour transformer l'objectif MaxMin dans un objectif Max. Cette
variable représente donc la valeur minimale des variables d'écart x, et yx (§4.2). Plus la valeur de o est
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grande, plus les affectations dans A%, seront stables. Les affectations sont considérées stables si ne
sont pas affectées par une modification du niveau de co upe A ( ou une variation du poids).

Soit Ogm(AJ; )la variation maximal du niveau de coupe). qui préserve une affectation correcte
de toutes les actions de Al en utilisant les poids initiaux, i.e., les coefficients d’importance issus de -
[Yu92a]. Soit ao,,,(Aji) La variation maximale du niveau de coupe A qui préserve les affectations
exactes de toutes les actions Al; avec les poids obtenus avec la procédure d’optimisation.
’amélioration de la stabilité des affectations due 2 I'utilisation de la procédure peut étre mesurée par
Oop(AY; ) — Oy (AY). le Tableau 1 présente les résultats numériques

Tailled| 5@ | ool | don@— ctam@

6 0.24 0.08 0.16
12 0.23 0.02 0.21
18 0.21 0.08 0.13
24 0.20 0.02 0.18
30 0.19 0.08 0.1
36 0.8 0.03 0.15
42 0.18 0.02 0.16
48 0.10 0.02 0.08

Moy. 0.15

TAB.1 - L 'amélioration de la "stabilité" des affectations

Dans les résultats, on observe:

- d'une part, les résultats montrent que plus 'ensemble des exemples d'affectation est grand, moins les
affectations sont stables, i.e., plus elles sont sensibles aux changements de poids. C'est une évidence
puisque chaque exemple d'affectation ajoute deux contraintes au probleme (cf. §4.3).

- d'autre part, les résultats montrent une amélioration importante de la stabilité des affectations quelle
que soit la taille de I'ensemble des exemples (valeur moyenne: 0.15). Ceci montre la capacité de la
procédure d'optimisation pour générer des "bons" poids, qui permettent 28 ELECTRE TRI de reaffecter
les actions d'une fagon trés stable.

6.2. Quelle est la "quantité" d'information nécessaire pour inférer les poids de maniére fiable?

Pour inférer le vecteur poids @ de fagon fiable, la procédure d'optimisation a besoin d'information en
entrée, i.e., un ensemble d'exemples d'actions. Quelle est la quantité d'information nécessaire pour
“calibrer" le modéle d'une fagon satisfaisante? Quelle taille doit avoir A* de telle maniére que le
vecteur poids obtenu @™ soit fiable? Cette question est cruciale d'un point de vue pratique, lorsqu'on
utilise le modéle d'inférence dans les situations de décision réelles. L'homme d'étude doit disposer de
quelques lignes directrices simples pour travailler en interaction avec le décideur, évitant les questions
superflues ou inutiles, mais aussi recueillant une information suffisante.

Pour déterminer une "quantité raisonnable d'information” pour inférer les poids, nous avons suivi le
schéma suivant: la procédure d'optimisation est utilisée avec des ensembles d'exemples d'affectation
différents. La taille de ces ensembles varie de 6 2 48 (10 ensembles de méme taille, cf §5). On observe
alors la capacité dELECTRE TRI 2 affecter correctement I'ensemble total des 100 actions sur la base
des poids inférés. 11 est évident que la capacité dELECTRI TRI a reaffecter les actions correctement
est d'autant meilleure que la taille de I'ensemble 2 partir duquel les poids sont générés est grand.
Cependant, le nombre d'exemples exprimés par le décideur ne doit pas étre démesurément €levé.

Soit uop.’w la variation maximale du niveau de coupe A qui préserve I'affectation exacte pour les
100actions utilisant les poids inférés a partir de A’;. Soit grop " (i) la valeur moyenne de tox'® (A))),
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pour tous les ensembles A’; de taille i. Soit erroy' " (A’;) le nombre de « mauvaises »affectations parmi
les 100actions avec les poids inférés a partir de A’;. Soit erro,'™ la valeur moyenne de err ot (i),
pour tous les ensembles A’; de taille i. les résultats des expérimentations sont regroupés dans le
Tableau 2 :

taille : i Qoptl00(G) | erropt100

(i)
6 -0.093 4.4
12 -0.088 40
18 0.076 0.6
24 0.129 0.2
30 0.157 0.0
36 0.112 0.4
42 0.164 0.0

TAB. 2 - Information nécessaire pour inférer les poids de fagon fiable

Comme précédemment, les résultats montrent que o op' " (i) augmente et que err o' (i) décroit en

fonction de la taille i de I’ensemble. Cependant gfon'™ (A% )devient positive dans I'intervalle
12<i<18 ; cette valeur positive signifie que les poids inférés a partir d’'un ensemble de i exemples
d’affectation permet (en moyenne) de reaffecter correctement toutes les 100 actions.

Le nombre de paramétres a inférer (poids ;) dépend seulement du nombre de critéres. Si on considere
les résultats ci-dessus, 2 x m (m étant le nombre de critéres) nous semble étre un nombre raisonnable
d'exemples d'affectation pour inférer les poids de fagon fiable (puisqu'avec 7 critéres, 12 < 2m < 18).
Cependant, il est important de remarquer que lorsqu'on utilise un ensemble A; de 2m exemples
d'affectation on n'obtient pas nécessairement des poids inférés tels que err'®oy (A}.) = 0. Cela signifie
que certaines actions peuvent ne pas étre reaffectées de facon exacte. Néanmoins, les 2m nous semble
étre un bon équilibre entre le nombre d'exemples demandés au décideur et la fiabilité des poids inférés.
Ce résultat devra étre renforcé par une réplication de cette expérience, en particulier dans le cas ol le
nombre de catégories est strictement supérieur a 3.

6.3. L'outil est-il capable d'identifier des incohérences dans les assertions du DM?

La procédure testée dans cette expérience est congue pour étre intégrée dans un outil interactif
brievement présenté en section 2. Dans des situations concrétes de décision, les décideurs ne
fournissent pas toujours une information fiable. Du fait de contraintes de temps, de limitations
cognitives, les préférences des décideurs évoluent au cours du temps, contiennent des informations
contradictoires ou incohérentes. Le role d'un outil interactif est d'aider le décideur a apprendre sur ses
préférences et sur la possibilité de les représenter dans un modéle d'agrégation spécifique. Des
incohérences interviennent lorsque les préférences du décideur (dans notre cas des exemples d'affecta-
tion) ne peuvent étre représentées a travers le modele d'agrégation utilisé (ici ELECTRE TRI). Dans de
telles situations, il est important d'extraire I'information incohérente des préférences exprimées, i.e.,
d'identifier les exemples d'affectation les plus atypiques ou contradictoires. Par conséquent, une
question expérimentale fondamentale concerne la capacité de l'outil a identifier les incohérences dans
les affirmations du décideur: cette identification aidera le décideur 4 modifier les assertions exprimées
pour les rendre compatibles avec le modéle de préférence utilisé.

Pour tester capacité de la procédure d’inférence a identifier I'information contradictoires, nous
considérons les ensembles Errji dérivés de Aij en affectant volontairement une action 2 une catégorie
« erronée ». L’erreur introduite consiste & changer I’affectation d’une action Aij . Pour savoir si la
procédure est capable d’identifier une incohérence, nous nous baserons sur I'idée suivante. Soit
akml’action de erry” ffectée incorrectement, xp et Y étant les variables d’écart

correspondantes (cf.&4.1). Rappelons que la variable acorrespond au minimum des xk et y k p pour



toute action de erry” - Les actions les plus difficiles sont celles® pour les quelles xp =0.ou y k =ql.

Ainsi, nous considérons que «l'erreur » ou l’inconsistance est «découverte » dés lors que xp™ =0. ou
Ypr=a.

Si g~ se trouve parmi les actions les plus difficiles a affectées, ce n’est peut étre pas la seule action
pour laquelle une des variable d’écart correspondante est égale a a. Soit n(errij ) le nombre de telles
actions. Plus n(errl-j Jest plus petite, plus 1’identification est précise. On notera ;(i) la moyenne des
n(errl-j ), pour tout j.

On observe dans les résultats que 'errer est toujours identifiée ( X" = 00U ypm= o). Le tableau 3

donne les résultats numériques :

Taille : i &(l) I—l(l) &2
i

6 0.0 403 71.7%
12 0.0 6.9 57.5%
18 -0.01 8.8 48.9%
24 -0.01 83 34.6%
30 0.01 15.2 50.7%
36 0.01 13.0 36.1%
42 -0.02 124 29.5%
48 -0.02 14.1 29.4%

TAB. 3 - Identification des "erreurs"”

On observe sans surprise une dégradation de la valeur de a(i) en comparaison de sa valeur dans les
ensembles initiaux, i .e., sans erreur (cE Tableau 1). Deuxiémement, bien que les erreurs soient
systématiquement identifiées, le nombre d'actions n(i) croit avec la taille i des ensembles; toutefois, la
proportion de ces actions décroit avec i. Au final, les résultats montrent que la procédure posséde une
bonne capacité a identifier des exemples d'affectation "erronés” ou hors normes.

7. Conclusions

Cet article présente une validation expérimentale de la procédure d'inférence visant a déterminer les
coefficients d'importance des crittres de la méthode ELECTRE TRI sur la base d'exemples
d'affectation (cf. [M598)). Les performances de cette procédure sont testées ainsi que sa capacité a étre
intégrée dans un processus interactif reposant sur le paradigme d'agrégation-désagrégation. En
conclusion, il ressort que:

- les résultats montrent que la procédure d'inférence dérive des poids qui affectent (en utilisant
ELECTRE TRYJ) les exemples aux catégories correctes d'une maniére trés stable,

- les résultats expérimentaux suggérent qu'un nombre “raisonnable” d'exemples d'affectation pour
inférer les poids de maniére fiable est 2m, m étant le nombre de critéres,

- 1a procédure d'inférence montre une bonne capacité 2 identifier les incohérences dans les affirmations
de l'utilisateur; cette propriété est particulitrement importante dans la perspective de son intégration
dans un processus interactif,

3 Dans le processus interactif, ces actions sont celles qui seraient présentées au décideur pour modification.
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Bien que ces résultats dépendent des données considérées, les résultats empiriques semblent robustes.
Ces bons résultats concernant le comportement de la procédure d'inférence doivent étre analysés en
relation avec l'usage de cette procédure d'inférence. La phase d'inférence (formalisée par le programme
mathématique) n'est pas seulement un simple processus d'ajustement, mais a pour but d'étre intégrée a
un processus interactif d'agrégation-désagrégation (cf. section 2). Ce processus interactif vise i fournir
au décideur un outil qui lui permette d'apprendre et d'approfondir ses préférences et d'étudier leur
compatibilit€ avec le modele de préférence utilisé. En ce sens, les résultats empiriques présentés sont
trés prometteurs en termes d'applicabilité de I'approche proposée dans [MS98].
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