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et des stratégies de protection, la thématique des risques naturels est abordée ici sous une vision
pluridisciplinaire en explorant de nouvelles disciplines et domaines scientifiques. La pratique de
l’expertise des risques naturels apprend l’humilité et la méfiance vis-à-vis de ses propres certi-
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1. Ministère de l’Energie, de l’Ecologie, du Développement Durable et de la Mer/ Direction Générale de la
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Résumé

Les phénomènes naturels gravitaires rapides tels que les avalanches ou les crues torrentielles
constituent une menace importante pour les biens et les personnes en zones de montagne mais
restent mal connus. Pour assurer la sécurité et préserver la vie économique, l’identification et
la réduction du risque sont des objectifs majeurs de l’Etat, des collectivités locales et de leurs
équipes techniques. Déterminer, évaluer et localiser les priorités d’intervention constituent autant
de décisions devant intégrer les contraintes non seulement techniques, économiques, sociales mais
aussi environnementales. Dans un contexte de connaissance partielle et imparfaite de l’occurrence
et de la physique des phénomènes, l’expertise contribue, par des approches pluridisciplinaires à la
fois qualitatives et quantitatives, à identifier les phénomènes, analyser les risques qu’ils induisent
sur les enjeux et proposer des mesures structurelles et/ou non-structurelles pour la réduction des
risques. Les jugements d’experts dépendent de la disponibilité, de la qualité et de l’incertitude
de l’information disponible en provenance de mesures, d’enquêtes historiques, de témoignages
mais aussi d’analyses personnelles pouvant être subjectives, contradictoires faites par les experts
eux-mêmes. En fin de compte, les scénarios de phénomènes et les décisions peuvent ainsi reposer
sur des informations incertaines et contradictoires sans qu’il soit possible de vraiment identifier
la part du vrai, de l’imprécis, du contradictoire ou simplement de l’inconnu dans les hypothèses
ayant conduit au résultat.

Dans ce contexte, ce travail analyse les relations entre l’information au travers de ses dif-
férentes formes d’imperfection telle que l’incertitude avec la décision dans la perspective de
son intégration dans des systèmes d’information. Il vise d’une part à améliorer la traçabilité,
l’explicitation et la qualité des composants du processus d’expertise et, d’autre part, à four-
nir et analyser des outils d’aide multicritères à la décision capables de considérer l’information
imparfaite (incertaine, imprécise) provenant de sources de fiabilité variable et potentiellement
conflictuelles.

Dans un premier temps, l’analyse porte à la fois sur la capacité des méthodes d’aide multi-
critères à la décision à produire une analyse ou une évaluation des composantes du risque et sur
le diagnostic de méthodes existantes parfois développées de manière empirique. Une méthodo-
logie est proposée pour transformer ces modèles existants correspondants à des listes de critères
(donc sans notion de hiérarchie) en véritables modèles de décision hiérarchiques. Ceci permet
notamment d’expliciter plus clairement les préférences relatives choisies par les analystes pour
comparer les critères individuels ou regroupés dans des critères de synthèse. Sur cette base, un
modèle hiérarchique quelconque peut ainsi être transformé dans un autre modèle du même type
tout en conservant le même résultat global. Cette reconfiguration permet par contre de mettre
en évidence des vues différentes et nouvelles des préférences entre critères liées par exemple à
l’importance et au rôle de scénarios basés sur une aggravation de critères dans la décision.

Dans un second temps, la méthodologie ER-MCDA associant la fusion d’information et l’aide
multicritères à la décision permet de combiner des critères qualitatifs et quantitatifs évalués de
manière incertaine, imprécise par des sources plus ou moins fiables et conflictuelles. L’aide mul-
ticritères hiérarchique à la décision (AHP ) permet de formuler conceptuellement le problème de
décision mais aussi d’expliciter les préférences entre les critères. Les théories des ensembles flous
et des possibilités sont utilisées pour transformer des critères quantitatifs et qualitatifs dans un
cadre de discernement commun associé à la décision et à la théorie des fonctions de croyance
via d’une part, la théorie de Dempster-Shafer (DST ) et, d’autre part, la théorie de Dezert-
Smarandache (DSmT ). Dans ce contexte, la théorie DSmT présente l’avantage de pouvoir
modéliser de manière native et naturelle des informations vagues, imprécises et conflictuelles.
A titre d’exemple, des informations incertaines et imparfaites sont fusionnées pour identifier
la sensibilité d’un site d’avalanche au travers d’une évaluation des composantes du risque. Ce
problème simplifié de classement de sites avalancheux montre comment la méthode d’aide mul-
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ticritères hiérarchique à la décision et la fusion d’information peuvent être combinées pour faire
apparâıtre la qualité et l’imperfection de l’information dans la décision. Cette méthodologie peut
être étendue à des applications spatiales telles que le zonage des aléas et des risques résultant
d’une évaluation de nombreuses sources à la fois qualitatives et quantitatives. Cette association
de la fusion d’information et l’aide multi-critères à la décision soulève un certain nombre de
verrous tels que l’explicitation et la définition (subjective) des masses de croyance, la prise en
compte du conflit, le choix des règles et la définition du processus de fusion, la validation des
résultats mais aussi, de manière plus spécifique, la nécessité de prendre en compte de manière
différenciée l’importance et l’incertitude dans le processus de fusion.

Finalement, l’aide multicritères à la décision peut être vue comme une alternative pour
l’évaluation des composantes du risque. La traçabilité des critères est caractérisée au travers de
méthodologies accessibles (formulation hiérarchique, nombres flous) et de la description de l’im-
perfection de l’information. Elle peut ainsi être vue non seulement comme un moyen d’améliorer
la qualité globale de l’expertise et du processus de décision mais aussi comme créatrice d’un
nouvel espace d’interaction entre l’expertise et les décideurs publics. Au-delà d’un strict intérêt
technique, ces méthodes pourraient bien apparâıtre comme des soutiens aussi inattendus que
pertinents dans le cadre d’approches intégrées de la gestion du risque.

Mots-clés : risques naturels, avalanches, crues torrentielles, gestion intégrée du risque, exper-
tise, incertitude, imperfection, systèmes d’information, décision, fusion d’information, théorie des
fonctions de croyance, théorie des ensembles flous, théorie des possibilités, théorie de Dempster-
Shafer (DST ), théorie de Dezert-Smarandache(DSmT ), aide multi-critères à la décision, aide
multi-critères hiérarchique (AHP ).

6



Abstract

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

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

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

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

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

Keywords : natural hazards, integrated risk management, expert judgement, uncertainty,
imperfection, information systems, decision, information fusion, Evidence theory, Fuzzy sets
theory, Possibility theory,Dempster-Shafer theory (DST ),Dezert-Smarandache theory (DSmT )
multicriteria decision analysis (MCDA), Analytic Hierarchy Process (AHP ).
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plexité scientifique et organisationnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.4.2 L’incertitude concerne toutes les approches scientifiques, dont l’expertise . 50

2.4.3 L’expertise technique critiquée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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9.1.3 Exemple de résultats détaillés pour un critère qualitatif : C[112] . . . . . . 236
9.1.4 Critère de décision C[1] : résultats de fusion . . . . . . . . . . . . . . . . . 244
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E.1 Les méthodes multicritères élémentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 347

E.1.1 La somme pondérée : la plus élémentaire des méthodes multicritères . . . 347
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Chapitre 1

Introduction

1.1 L’expertise pour gérer l’incertitude

1.1.1 Les enjeux de la gestion des risques naturels

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

Pour réduire les risques sur les enjeux tels que les populations, infrastructures et activités
menacées par ces phénomènes soudains et brutaux, différentes stratégies de prévention, d’alerte
et de gestion de crise sont mises en œuvre. La gestion des risques naturels se fait toujours dans
un environnement incertain lié non seulement à leur fréquence d’occurrence mais aussi à la
connaissance partielle des mécanismes et contextes physiques de déclenchement, de propagation
et d’interaction avec les enjeux. Dans ce cadre, l’expertise est mobilisée pour analyser les phé-
nomènes, évaluer les risques, proposer des solutions opérationnelles et plus généralement aider
les collectivités et l’Etat, responsables de la sécurité publique, à décider, choisir et classer les
meilleures stratégies. Définir les zones géographiques prioritaires, arbitrer entre les différentes
stratégies de prévention, gérer et entretenir les ouvrages de protection, contrôler l’occupation
du sol, prendre des mesures d’urgence. . . constituent quelques-unes des décisions complexes aux-
quelles ces acteurs publics sont confrontés. Dans le même temps, la traçabilité et l’explicitation
des décisions deviennent des enjeux majeurs pour permettre l’appropriation des mesures par
la population et développer une véritable conscience du risque. Les mesures de prévention et
de protection sont en effet encore souvent jugées et critiquées en raison de leurs conséquences
économiques, environnementales et sociales et du caractère d’apparence arbitraire et non dis-
cutable des études les justifiant. En cas de catastrophes, la société au travers de la justice est
également amenée à évaluer et se prononcer sur la pertinence des avis rendus et sur l’adéquation
des mesures de gestion.

En tant que support d’aide à la décision, les attentes et les enjeux associés à l’expertise
des risques naturels sont donc considérables. Dans un contexte de forte incertitude, comment
l’imperfection de l’information affecte-t’elle la décision ? comment aider à prendre la ”meilleure”
décision de gestion ? comment expliquer son raisonnement et faire connâıtre, expliciter l’incerti-
tude ? comment faire de cette démarche un moyen d’amélioration de la qualité de l’expertise et
d’intégration de la gestion des risques naturels ?

1.1.2 Expertise, décision et information imparfaite

Dans le domaine de l’expertise des risques naturels, les progrès méthodologiques concernent
souvent l’analyse et la connaissance des phénomènes. Les phénomènes restent mal connus et les
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connaissances et les méthodes restent imparfaites. L’expertise constitue elle-même un processus
de décision peu décrit, palliant les imperfections de l’information pour caractériser et combiner
les composantes du risque associées à la caractérisation du phénomène et, d’autre part, aux
enjeux exposés. L’information utilisée, de nature quantitative ou qualitative, provient de sources
hétérogènes, parfois conflictuelles et de fiabilité variable.

De nombreux travaux ont été conduits sur chacun des volets relatifs soit à la manipulation
de l’information imparfaite, à l’explicitation du raisonnement humain ou enfin à la décision en
univers certain, risqué ou incertain principalement dans le cadre de la théorie des probabilités.
Peu d’approches concernent le domaine des risques naturels. Dans le même temps, les métho-
dologies utilisées dans la gestion des risques naturels en montagne utilisent peu, du moins de
manière explicite, les méthodes d’aide à la décision. Avec l’objectif de contribuer à l’objectif
d’une gestion intégrée des risques naturels, la recherche vise à capitaliser les connaissances, ex-
pliciter et améliorer les processus de décision associés à l’expertise des risques naturels en lien
avec l’imperfection de l’information utilisée pour décider. Le travail repose essentiellement sur
l’utilisation conjointe de méthodes d’aide multicritères à la décision, de théories de représentation
de l’information imparfaite et de la fusion d’information.

1.2 Guide de lecture

Le travail est organisé selon un cheminement allant de l’identification de la problématique
jusqu’à la proposition de méthodologies d’aide à la décision dans un contexte d’informations
imparfaites. Le document comprend quatre parties (Fig. 1.1).

Figure 1.1 – Plan de la thèse

Leur contenu correspond respectivement à :
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

– la description de l’expertise dans le contexte global de la gestion des risques sur la base
d’exemples de type avalanches et crues torrentielles ;

– l’analyse de l’état de l’art relatif aux méthodes d’aide à la décision en présence de critères
multiples, à la représentation et au traitement de l’information imparfaite ;

– la proposition de méthodologies pour, d’une part, le diagnostic et la construction de mo-
dèles d’aide à la décision dans le domaine des risques naturels et, d’autre part, l’association
entre les approches multicritères et la fusion d’information ;

– la discussion des résultats analysant les apports, lacunes et perspectives d’un point de vue
méthodologique et opérationnel et la conclusion générale.

Partie 1 - Risques naturels, expertise et décision

Après une présentation du contexte des risques naturels gravitaires et de leur gestion, cette
partie décrit la nature et les difficultés de l’expertise notamment en raison du caractère imparfait,
incertain des informations manipulées. L’expertise, mise en œuvre en vue de décision de gestion,
est elle-même analysée comme un processus de décision basé sur des informations quantitatives
et qualitatives, de natures hétérogènes et incertaines et provenant de sources inégalement fiables
et potentiellement conflictuelles. La traçabilité et l’explicitation des raisonnements apparaissent
comme des exigences des utilisateurs et de la société. L’objectif du travail est donc de développer
un cadre d’aide à la décision capable de décrire les composantes du raisonnement de l’expert et
de prendre en compte l’imperfection et l’hétérogénéité de l’information en lien avec la diversité
des sources.

Le chapitre 1 correspond à la présente introduction générale.

Le chapitre 2 décrit le contexte de la prévention des risques naturels gravitaires rapides
en s’intéressant particulièrement à la nature et aux modes de prise en compte de l’incertitude
dans le processus d’expertise :

– Quelles sont les caractéristiques des phénomènes étudiés ? En quoi sont-ils mal connus ?
– Pourquoi a-t-on besoin d’une expertise pour prendre des décisions dans le cadre de la

gestion préventive des risques naturels ?
– Quelles sont les attentes et critiques exprimées vis-à-vis de l’expertise ? Comment l’incer-

titude est-elle prise en compte ?
Cette partie conclut sur l’assimilation de l’expertise à un processus de décision et introduit

les domaines auxquels la problématique se réfère, à savoir :
– les formes d’imperfection de l’information telle que l’incertitude ;
– les liens entre l’information et la décision, les méthodes de modélisation conceptuelle de

l’information ;
– l’aide à la décision, ses méthodes et ses cadres d’application ;
– les théories formelles de manipulation de l’information imparfaite.

Partie 2 - Etat de l’art : Information et décision

La seconde partie constitue un état de l’art relatif à la prise en compte de l’incertitude et
à l’apport des méthodes existantes en matière d’aide à la décision. Elle propose un état de
l’art sur les méthodes existantes dans les domaines de la formalisation des raisonnements et
processus, de l’aide multicritères à la décision et des théories formelles de l’incertain (théories
des probabilités, des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance). Cette partie
conclut sur l’analyse des tentatives existantes d’association d’approches multicritères d’aide à la
décision et les théories de l’incertain avant de proposer les objectifs d’un nouveau développement
méthodologique.
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Le chapitre 3 décrit les liens entre l’information, ses différentes formes d’imperfection et
la décision. Les méthodes de modélisation conceptuelle de l’information permettant de repré-
senter les concepts et leurs relations sont décrits dans la perspective d’une intégration et d’une
exploitation des résultats dans le cadre de systèmes d’information.

Le chapitre 4 correspond à la description des principes, théories et méthodes d’aide à la
décision. Après un rappel de la théorie classique de la décision rationnelle et des cadres de décision
en univers certain, risqué et incertain, il introduit les différentes méthodes d’aide multicritères à
la décision, les problématiques de décision auxquelles elles répondent et les différentes méthodes
d’agrégation totale et partielle.

Le chapitre 5 présente et compare les différents cadres théoriques formels utilisables pour
représenter et traiter les informations hétérogènes, vagues et incertaines dans un cadre décision-
nel : théories des probabilités, des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance
dans le contexte de la théorie de Dempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache (DSmT ).

Le chapitre 6 analyse, à titre d’une première synthèse, la contribution possible des mé-
thodes d’aide multicritères à la décision et des théories formelles de l’incertain dans le cadre de
notre problématique. Une synthèse des travaux relatifs à la prise en compte de l’incertitude dans
les méthodes d’aide multicritères à la décision au niveau des évaluations de critères, de l’expres-
sion des préférences présente et justifie les méthodes mises en œuvre dans les développements
méthodologiques.

Partie 3 - Développements méthodologiques : Analyse multicritères et fusion
d’information

La troisième partie correspond aux développements méthodologiques dans deux optiques :

– le diagnostic et la reconfiguration hiérarchiques de structures de décision multicritères ;
– l’association de méthodes d’analyse multicritères et de la fusion d’information pour décider

en prenant en compte des informations hétérogènes et imparfaites provenant de sources
plus ou moins fiables et conflictuelles.

Le chapitre 7 propose une méthode de diagnostic et de reconfiguration de structures
hiérarchiques. A partir d’un problème multicritères formulé comme une série de critères non
hiérarchisés (à plat), la restructuration hiérarchique permet, dans le cadre d’un modèle dit
critère-estimateur-solution de regrouper les critères selon de nouveaux critères englobants et
d’exprimer leurs poids relatifs en ayant recours à différentes méthodes de normalisation. Une
méthode de reconfiguration hiérarchique permet ensuite de transformer cette structure hiérar-
chique sous une autre forme. Les méthodes d’agrégation sont discutées par rapport aux cadres
de décision rencontrés dans le domaine de l’expertise des risques naturels.

Le chapitre 8 décrit la méthodologie dénommée ER − MCDA 1. Cette méthodologie
permet d’évaluer une alternative (en vue de prendre une décision) en prenant en compte l’im-
portance relative des critères, la nature imparfaite et incertaine des informations et la fiabilité
des sources. Elle associe un principe de décomposition analytique multicritères et les théories
formelles permettant de manipuler l’information imprécise, incertaine et conflictuelle. L’analyse
multicritères hiérarchique (AHP ) sert de support conceptuel pour formaliser le problème de
décision et caractériser les importances relatives des critères. Les théories des ensembles flous,

1. Evidential Reasoning - MultiCriteria Decision Analysis
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des possibilités et des fonctions de croyance (théorie de Dempster-Shafer ou DST , théorie de
Dezert-Smarandache ou DSmT ) sont utilisées pour déterminer les classes d’appartenance d’une
alternative à une classe d’évaluation donnée.

Le chapitre 9 correspond à l’application de la méthodologie ER−MCDA sur un problème
simplifié de caractérisation de la sensibilité d’un site au risque d’avalanche.

Partie 4 - Discussion - Conclusion

La partie 4 regroupe la discussion, d’un point de vue méthodologique et opérationnel, re-
lative aux apports, lacunes et perspectives associés aux développements méthodologiques. La
conclusion propose un bilan général du travail de thèse.

Le chapitre 10 correspond à la discussion des développements en analysant les apports, les
lacunes mises en correspondance avec des perspectives d’amélioration sous deux angles métho-
dologique et opérationnel. La reconfiguration hiérarchique et la méthodologie ER-MCDA sont
ainsi envisagées et analysées successivement.

Le chapitre 11 constitue la conclusion générale résumant l’ensemble des travaux et déve-
loppant les perspectives dans un cadre plus global de gestion des risques.

Annexes

Les annexes constituent des compléments d’éléments décrits dans le texte principal et/ou
des résultats détaillés principalement sous forme de schémas.
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Chapitre 2

Expertise et gestion des risques
naturels

Introduction

Après une présentation des phénomènes et de leurs conséquences, ce chapitre décrit les com-
posantes du risque et le cadre de gestion dans lequel l’expertise est mise en œuvre. Il présente
ensuite les conditions et lacunes de réalisation de l’expertise. Malgré la connaissance partielle des
phénomènes et l’absence fréquente de données, l’expert doit cependant proposer des éléments de
solutions en composant dans un contexte de forte incertitude liée notamment à l’imperfection
de l’information disponible. Située à l’interface entre la science, la technique et la société, cette
expertise technique doit dans le même temps mieux prendre en compte des objectifs techniques
mais également sociaux et environnementaux. Sans outrepasser son rôle, l’expertise technique
apporte une contribution essentielle dans l’appropriation du risque par la société.

Pour améliorer la qualité intrinsèque de la démarche d’expertise et mieux l’insérer dans un
processus global intégré de gestion du risque, l’explicitation du raisonnement de l’expert et le
développement d’outils d’aide à la décision sont introduits comme pistes de développement et
support de la problématique de recherche.

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

Les avalanches de neige et les crues torrentielles sont des phénomènes naturels rapides en
montagne caractérisés par la mise en mouvement rapide de mélanges complexes de fluides (air,
eau) et de solides (blocs, graviers, particules fines, débris végétaux) dont les lois et le comporte-
ment physiques restent encore très mal connus. De par la nature des processus physiques mis en
jeu, ils partagent un certain nombre de caractéristiques communes. Leur brutalité et leur soudai-
neté laissent peu de temps, de l’ordre de quelques minutes tout au plus pour les avalanches et de
quelques dizaines de minutes pour les laves torrentielles, entre le déclenchement et l’impact avec
les enjeux : ne pas s’exposer devient une nécessité. Le temps de réaction pour évacuer une zone
menacée ou trouver refuge sera toujours trop court et l’alerte restera inefficace dans la plupart
des cas. La vitesse et les masses de matériaux mises en mouvement en font des phénomènes
violents et destructeurs (Fig. 2.1).
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Figure 2.1 – Exemples de phénomènes de crues torrentielles et d’avalanches et de leurs consé-
quences

Ces phénomènes sont dus à la gravité et se propagent du haut vers le bas (ou de l’amont
vers l’aval) avec le même enchâınement temporel. Les zones de déclenchement surplombent les
zones de propagation qui elles-mêmes sont en amont des zones d’arrêt et d’interaction avec les
enjeux majoritairement implantés dans les vallées (Fig. 2.2).

Figure 2.2 – Analogie des zones fonctionnelles et phases temporelles des phénomènes gravitaires
rapides

Les processus influençant le déclenchement, la propagation sont régis par des facteurs pseudo-
permanents (la topographie, la morphologie des sites), des facteurs déclenchants (d’origine na-
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turelle tels que les événements météorologiques ou anthropiques par apport de liquide) et des
facteurs aggravants (la présence d’embâcles, de débris végétaux . . . ).

2.1.1 Les crues torrentielles, entre liquide et solide

Les torrents sont des cours d’eau de montagne dont la pente longitudinale est forte (valeur
supérieure à 6%) par opposition aux rivières torrentielles (pentes entre 1% et 6%) et rivières
de plaines (pente inférieure à 1%). La partie sommitale du bassin versant constitue le bassin
de réception soumis en montagne à des précipitations violentes et orageuses. L’eau s’écoule
d’abord par ruissellement sur les versants érodant les matériaux les plus fins, se concentre en
ravines convergeant vers le chenal d’écoulement. L’eau accélérée par la pente va entrâıner les
matériaux solides, des particules les plus fines à des blocs rocheux de grande taille en incisant
le lit et les berges, déstabilisant les berges et accélérant encore l’apport en matériaux : l’eau
devient très chargée en sédiments, augmentant toujours sa puissance érosive avant de déboucher
à forte vitesse sur la partie aval du bassin versant, le cône de déjection où la pente plus faible
va entrâıner un dépôt des matériaux et provoquer des débordements. Cette partie plus plate du
bassin versant, où le torrent rejoint la vallée constitue aussi la zone où les populations habitant les
montagnes se sont préférentiellement installées (Fig. 2.3). Avec des surfaces de bassins versants
de quelques ha à quelques dizaines de km2, les crues torrentielles peuvent ainsi provoquer des
dépôts allant jusqu’à plusieurs centaines de milliers de m3, le tout dans un intervalle de temps
très court dû à la forte vitesse de l’eau et à la faible distance entre le sommet et l’aval du bassin
versant.

Figure 2.3 – Bassin versant torrentiel schématique

Alors que les rivières transportent essentiellement des matériaux très fins allant jusqu’à des
particules en suspension, les torrents vont pouvoir entrâıner des blocs allant jusqu’à plusieurs
tonnes. Deux principaux types d’écoulement et de crues torrentielles sont distingués (Meunier,
1991) (Fig. 2.4) :

– le charriage torrentiel correspond à un écoulement de particules et de blocs dont la taille
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maximale correspond environ à la hauteur d’écoulement. Les blocs se déplacent par rou-
lement ou saltation sur le fond dans un écoulement biphasique où l’eau et les solides ont
des vitesses différentes. La concentration solide volumique est inférieure à 30% ;

– les laves torrentielles correspondent à un écoulement en masse prenant la forme de bouffées
successives se propageant sur quelques mètres de hauteur à des vitesses de quelques m/s.
Les blocs et le fluide boueux vont à la même vitesse dans un écoulement d’apparence mo-
nophasique dont la densité est voisine de 2. Les bouffées de lave torrentielles sont précédées
d’un front souvent formé des plus gros blocs. Les quantités de matériaux et la taille des
blocs qu’elles transportent en font les phénomènes torrentiels les plus destructeurs : les
volumes considérables se répandent sur les cônes de déjections, ensevelissent les enjeux et
les blocs se déplaçant à forte vitesse détruisent facilement toute construction courante.

Figure 2.4 – Phénomènes torrentiels et disciplines scientifiques (d’après (Meunier, 1991))

L’expertise des risques torrentiels vise à déterminer les apports liquides, identifier, locali-
ser et quantifier les apports en matériaux solides, analyser leurs transports et caractériser les
conséquences sur les enjeux.

2.1.2 Les avalanches de neige

Les avalanches de neige correspondent à un écoulement rapide d’une masse de neige sous l’ef-
fet de la gravité suite à une rupture d’équilibre dans le manteau neigeux pouvant être naturelle
ou accidentelle (skieur). Les avalanches peuvent être classées en fonction du type de neige (ava-
lanche de neige poudreuse, humide), de départ (plaque) ou de saison (avalanche de printemps),
ces caractéristiques étant souvent liées les unes aux autres. La distinction la plus importante
concerne le type d’écoulement de l’avalanche caractérisé par sa vitesse, la masse volumique de
la neige et le régime d’écoulement :

– l’écoulement dense correspondant à une avalanche coulante correspond à un écoulement
qui suit les couloirs naturels avec une vitesse de l’ordre de 20 à 30 m/s et une densité de
l’ordre de 150 à 450 kg/m3 ;

– l’écoulement aérosol est un mélange à faible densité (de l’ordre de 2 à 5 kg/m3 très turbu-
lent d’air et de neige prenant l’aspect d’un nuage se développant sur des hauteurs pouvant
aller jusqu’à 100 m et s’écoulant à grande vitesse jusqu’à 100 m/s pour les avalanches ma-
jeures. Ces avalanches n’apparaissent qu’avec de la neige froide, sèche, faiblement cohésive
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sur des pentes très fortes.
Des formes mixtes sont souvent observées avec une zone ressemblant à un aérosol précédant

et surmontant une couche de neige plus dense. Les avalanches provoquent des dégâts importants
liés à la densité pour les avalanches de neige dense alors que c’est l’effet de souffle et la turbulence
qui s’avèrent destructeurs pour les avalanches aérosol. Les pressions exercées par les avalanches
sont assez mal connues mais des valeurs allant de 500 kPa 1 à 1400 kPa peuvent être observées
pour les avalanches majeures (Ancey, 2006). En France, 570 communes sont exposées au risque
d’avalanche et la dernière avalanche la plus meurtrière est celle qui a mortellement touché 12
personnes en février 1999 dans le hameau de MontRoc à Chamonix (Haute-Savoie, France).

Figure 2.5 – Exemple de types et caractéristiques d’avalanche de neige

La meilleure des protections consiste à éviter de se trouver dans la zone de l’avalanche et c’est
l’objet des mesures de zonage réglementant l’occupation du sol. En complément, des mesures de
protection active, passive ou temporaire peuvent être mises en œuvre :

– la protection active temporaire vise à déclencher préventivement les avalanches à l’aide
d’explosifs (à la main, par câbles, hélicoptère, exploseurs à gaz) ;

– la protection active permanente consiste par exemple à stabiliser le manteau neigeux dans
la zone de départ par des râteliers ou des filets paravalanches ;

– la protection passive modifie l’écoulement de l’avalanche en tentant de la freiner (tas
freineurs, étrave), la dévier (tourne, galerie paravalanche) ou l’arrêter (digue)

Ces phénomènes sont tous susceptibles de causer des dommages aux biens et aux personnes
devenant tout d’un coup des risques naturels. Les experts sont mobilisés dans un processus tech-
nique décisionnel que l’on nomme l’analyse et la gestion du risque pour identifier, quantifier les
phénomènes puis aider à définir des stratégies de prévention. Dans un premier temps, notre dé-
marche vise donc à décrire le contexte et les difficultés d’expertise des risques naturels gravitaires
rapides sur la base des questionnements suivants :

– Quels sont les concepts de définition des risques naturels ?
– Sur quoi porte l’expertise ? A quoi sert-elle ?
– Quels sont les types et les acteurs des décisions à prendre ? Comment les expertises

participent-elles à la construction de la décision ?

1. 10 kPa représentent une pression d’environ 1t/m2
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– Quelles sont (le cas échéant) les différents types d’incertitude associés à l’expertise ?
– Quelles en sont les sources ? Est-ce que la quantification de l’incertitude associée à l’ex-

pertise présente un intérêt ?

2.2 Analyse et gestion du risque

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

Le concept de risque et ses différentes composantes sont interprétés de manière variable
selon les communautés scientifiques (sciences physiques, économie, sciences politiques, sociologie,
géographie) et les domaines d’application (risques technologiques, naturels, domestiques . . . ). Le
terme de risque(s) naturel(s) porte en lui-même les sources d’une confusion entre l’objet d’étude
constitué par un phénomène naturel induisant un dommage et l’évaluation effective du dommage
potentiel généré par le phénomène. En économie, le risque correspond à une perte ou un dommage
probabilisé. Dans le domaine des sciences humaines et sociales, le risque se définit plus comme
un danger construit notamment au travers de la perception humaine et sociale d’une situation
ou d’un contexte (Beck, 1992; Veyret, 2004) sans distinction claire entre le risque et l’incertitude
(Reddy, 1996). Ce débat sémantique sur le risque constitue une réelle difficulté dans le cadre
d’approches pluridisciplinaires sur la gestion du risque. Nous ne présentons ici que la vision
”sociotechnique”, utilisée classiquement dans le cadre des approches d’ingénierie des risques.

Dans une vision qualifiée de ”sociotechnique” et en se plaçant dans un contexte inspiré du
monde industriel de la sûreté de fonctionnement, le risque peut être analysé dans le cadre d’un
diagramme de Farmer 2 comme une combinaison entre une fréquence et une gravité. La fréquence
d’un événement complexe se détermine par combinaison des fréquences des événements élémen-
taires. La gravité de l’événement complexe n’est pas la combinaison des gravités élémentaires
mais la gravité de la conséquence (pouvant être supérieure à la somme des gravités unitaires).
La gravité est une notion toute relative dépendant de l’événement mais aussi du point de vue
de l’évaluateur. L’équivalence entre des niveaux de risque s’avère, elle aussi, totalement subjec-
tive et contextuelle : deux risques correspondant d’une part à une gravité importante et une
fréquence faible (rare) et, d’autre part, à une gravité moyenne mais une fréquence importante
ne sont pas forcément perçus de la même façon. C’est là où intervient la phase dite d’évaluation
du risque qui caractérise le modèle de risque accepté par la société (Mortureux, 2001)(Fig. 2.6).

2. du nom de l’expert anglais l’ayant inventé
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Figure 2.6 – Diagramme fréquence-gravité : Risques acceptables, effets de la prévention et de
la protection

Dans le domaine des risques naturels, le risque est défini classiquement par une combinaison
entre l’aléa, combinaison de l’intensité et de la fréquence d’un phénomène et la vulnérabilité, ca-
ractérisant les dommages potentiels ou la ”valeur”de ce qui pourrait être perdu. Les formulations
utilisées dans le contexte des risques naturels et de la sûreté de fonctionnement sont en fait deux
présentations d’un même concept de risque (Fig. 2.7). Les difficultés de mise en œuvre de ces
principes concernent la caractérisation des termes de cette combinaison mais aussi la définition
de l’opérateur de ”combinaison” ou de ”croisement”.

Figure 2.7 – Plusieurs présentations pour le même concept de risque

En pratique, le niveau de risque résultant de la combinaison des composantes du risque
(gravité et fréquence) prend souvent la forme de croisement de classes qualitatives (Fig. 2.8).
La gestion du risque consiste alors à changer de classe de risque en agissant sur ses composantes.
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Figure 2.8 – Détermination du niveau de risque par combinaison de classes qualitatives

D’autres formulations du risque prennent la forme d’une fonction. Leone (1996) propose,
par exemple, une expression du risque correspondant à un phénomène spécifique et noté Rs

(avalanche, crue torrentielle . . . ), défini par (Eq. 2.1) :

Rs = frisque(Po, Pa, Pp) ·D avec Po = foccurrence(Fp, Pd) (2.1)

avec
Po : la probabilité d’occurrence du phénomène
Fp : facteurs de prédisposition permanents tels que la morphologie, la nature des matériaux. . .
Pd : probabilité d’occurrence de facteurs aggravants (phénomènes hydrométéorologiques, actions
anthropiques) ou probabilité de déclenchement du phénomène
Pa : la probabilité spatiale pour que le phénomène atteigne l’emplacement de l’élément (ou en-
jeu) exposé (exposition)
Pp : la probabilité temporelle que l’élément (ou enjeu) soit présent au moment où le phénomène
arrive (présence)
D : le niveau d’endommagement potentiel de l’élément exposé si le phénomène l’atteint (défini
comme la vulnérabilité au sens strict du terme)

Cette formulation signifie que pour être atteint par un phénomène, il faut effectivement être
dans un lieu exposé, être présent et qu’il y ait un événement. Dans les faits, seul un lieu (ou
une zone géographique) est exposé. La présence d’une personne ou un bien présent en ce lieu lui
confère le caractère ”exposé”.

Les probabilités utilisées dans cette formulation, les fonctions frisque et foccurrence sont
conceptuelles et ne servent qu’à illustrer les dépendances du concept de risque avec l’occur-
rence, l’atteinte et la présence et d’autre part, le lien entre l’occurrence et des facteurs dits
permanents et des facteurs aggravants ou déclenchants.

Sur le fond, la formulation n’écarte pas certaines ambigüıtés. Par exemple, la présence dans
un enjeu exposé ne génère pas forcément un dommage : comment traiter le cas d’une personne
située dans un niveau refuge d’une habitation exposée (touchée par une avalanche) ? est-ce
que le même niveau refuge est exposé ou pas suivant que l’habitation est construite en bois
ou en béton armé ? Le concept de vulnérabilité se limite ici à une vulnérabilité structurelle
alors que différentes formes de vulnérabilité existent en fonction de la relation entre l’enjeu et
l’aléa (directe, indirecte), du type de conséquences induit par le phénomène (physique, humaine,
matérielle, économique, psychologique . . . ).

Nous proposons ici une variante plus détaillée exprimant le risque comme un croisement
entre l’aléa, la conséquence (manifestation objective quantifiable) et la valeur accordée à ces
dommages. L’aléa est décliné par type de phénomène et d’effets (Fig. 2.9). Pratiquement, cette
approche est déclinée en autant de sous-composants correspondant aux effets possibles induits
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par les phénomènes : une crue torrentielle peut provoquer des dommages liés à la submersion
(noyade, pression sur les parois), à l’impact des blocs et/ou troncs charriés (blessure, endomma-
gement), à la présence de matériaux solides (salissure, pression) 3. Par rapport à chacun de ces
effets physiques, la vulnérabilité des enjeux, considérée comme un potentiel de dommages, sera
différente. Il n’y a donc pas une seule ”́equation”du risque mais une composition de plusieurs élé-
ments ou critères. Cette équation ”conceptuelle”est en fait difficile à évaluer en pratique : évaluer
la vulnérabilité et les probabilités d’occurrence, d’atteinte constituent des verrous scientifiques
importants (Fuchs, 2008; Brundl et al., 2008).

Figure 2.9 – Décomposition détaillée du concept de risque

En conclusion de cette analyse des modes d’estimation du risque, on retient finalement que
la détermination du niveau de risque apparâıt comme une combinaison de plusieurs critères.
Le caractère formel de la présentation quantitative des risques s’accompagne en fait d’une part
importante de subjectivité en terme de quantification des probabilités déterminant les niveaux
de risque et d’équivalence entre les situations de risques.

2.2.2 Réduire le risque

Ce paragraphe décrit le contexte et la diversité des objectifs de gestion associés aux différentes
phases de la gestion.

Cadre global et objectifs de gestion des risques

Les trois grandes classes d’action associées aux concepts de risque comprennent l’analyse de
risque, l’évaluation du risque et la gestion du risque (Renn and Graham, 2006) qui peuvent-être
décrites à la fois d’un point de vue spatial et temporel. En prenant comme référence l’occurrence
de l’événement, considéré comme une réalisation d’un phénomène aléatoire, on peut distinguer les
phases de prévention, de gestion de crise et de retour d’expérience ou de réparation. L’expertise
peut être mobilisée au niveau de chacune de ces phases dont l’enchâınement peut être représenté
sous la forme d’un cercle ou d’une boucle (Bourrelier et al., 2000) 4(Fig. 2.10). L’expertise
envisagée dans le cadre de ce travail concernera principalement les phases de prévention et de
retours d’expériences ou d’analyses post-événement.

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

Dans le cadre d’une analyse physique, les phases habituellement considérées correspondent
au déclenchement, à la propagation et à l’interaction avec les enjeux ou phase d’arrêt (en faisant
l’hypothèse que les enjeux ne pas supposés être implantés dans des zones d’écoulement rapides)
(Tacnet et Burnet, 2007). Sur ces bases, plusieurs modèles de risques sont proposés. Dans le
domaine des inondations, le modèle ”source - zone de propagation - récepteur” (Fig 2.11) est
classique (FLOODSITE, 2005). Ce modèle s’apparente assez étroitement à la décomposition en
vigueur dans le domaine des risques gravitaires rapides qui distingue les phases de déclenchement,
propagation et d’arrêt.

Figure 2.11 – Dimension spatiale et temporelle de la gestion du risque : exemple du modèle
”source - zone de propagation - récepteur”

Mesures structurelles et non structurelles

Le risque peut être réduit en agissant sur chacune de ses principales composantes (Fig. 2.12).
Les mesures structurelles correspondent à la mise en place d’ouvrages de protection. Ces ouvrages
visent ainsi soit à limiter de manière active l’intensité du phénomène (aléa) en agissant sur les
causes des phénomènes par le biais d’ouvrages de protection (par exemple, des barrages de
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correction torrentielle) (Deymier et al., 1995), soit à limiter les conséquences ou effets sur les
enjeux dans le cadre de stratégies passives (voir annexe B.3, p. 335).

Figure 2.12 – Les moyens de réduction du risque

Les notions de protection et de prévention sont souvent confondues. Un classement des types
de mesures de réduction du risque peut être proposé en considérant la prévention comme un
concept de nature temporelle, la protection regroupant alors des mesures structurelles ou non-
structurelles (Tacnet et Burnet, 2007) (Fig. 2.13).

Figure 2.13 – Les concepts de prévention, protection et mitigation

Ces mesures peuvent être spatialisées en rapport avec les différentes zones fonctionnelles
associées aux phases temporelles (déclenchement, propagation, arrêt) des phénomènes gravitaires
rapides (Fig. 2.14).
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Figure 2.14 – Actions de prévention et de mitigation : l’exemple des risques de crues torrentielles
et d’avalanches

Une analyse basée sur des critères multiples

Cette analyse constitue la base d’un processus de décision associé à l’expertise des risques
naturels. Un sujet d’expertise primordial consiste par exemple à choisir entre des stratégies
et moyens de prévention et d’analyser leur efficacité : comment et sur quels paramètres agit
un dispositif de protection active ? passive ? sur quels facteurs peut-on agir ? quel ouvrage est
essentiel ? En terme d’analyse des risques, les approches précédentes sont déclinées en autant
de sous-composants correspondant aux effets possibles induits par les phénomènes. Par rapport
à chacun des effets physiques, la vulnérabilité des enjeux, considérée comme un potentiel de
dommages, sera différente. La formulation intégratrice du niveau de risque synthétise donc la
complexité et la diversité des composantes du risque (voir annexe B.2, p. 333) que cherche
à évaluer l’expertise. Ces composants constituent autant de critères à prendre en compte pour
produire une décision dans le cadre d’une expertise technique ou de la gestion globale des risques.

2.3 Formes et modalités d’expertise

2.3.1 Contexte et méthodes de l’expertise

Les experts, des acteurs de la gestion soumis à . . . l’incertitude

Définition de l’expert. Au sens commun (Dictionnaire Le Robert, 1993), le terme d’ex-
pert désigne à la fois une personne qui est, soit dotée d’une habileté pratique acquise par l’expé-
rience, soit une personne compétente et savante, soit un spécialiste chargé de faire des constats
et des évaluations, soit enfin, un spécialiste chargé de résoudre le problème auquel est confronté
son commanditaire. Cette diversité se retrouve bien dans le domaine de la gestion des risques
naturels et justifie, sauf exception, le recours à des équipes d’experts issus de disciplines, de
cultures et d’expériences différentes, et mobilisant des méthodes variées notamment dans les
cas complexes : un chercheur en mécanique des fluides n’apportera pas les mêmes compétences
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qu’un ingénieur en génie civil expérimenté dans l’analyse et la conception d’un dispositif de
protection efficace ou qu’un expert ”naturaliste”, capable d’analyser finement les phénomènes à
partir d’une ”lecture” du terrain. La nécessité d’une telle complémentarité entre des approches
de modélisation et ”naturaliste” a ainsi été présentée par Lacroix (2006) comme essentielle en
faisant un parallèle avec la fable de l’aveugle et du paralytique (de Florian, 1792).

La reconnaissance de l’expertise est variable. Les acteurs de la gestion des risques
prennent des décisions en exploitant les résultats et/ou les avis exprimés ou collectés par d’autres
acteurs. En France, le risque concerne l’Etat, ses administrations mais aussi les collectivités lo-
cales, les acteurs politiques et le citoyen. Les politiques élaborent les réglementations en matière
de risque. Veyret (2004) analyse le positionnement relatif des scientifiques, des experts et des
ingénieurs. Les scientifiques et les techniciens analysent l’aléa et les modalités de l’endommage-
ment. Le rôle de l’expert a évolué. Une culture d’ingénieurs a longtemps placé au premier plan
les réponses techniques aux dangers. A l’heure actuelle, il n’est pas le mieux armé pour définir
le risque acceptable avec des critères psychologiques, sociologiques, scientifiques, économiques,
statistiques. La place des experts est donc jugée délicate : l’absence fréquente de connaissances
suffisantes pour produire des diagnostics définitifs et les divergences d’avis entre experts caracté-
risent leur action. L’incertitude dans les conclusions des experts peut donc être acceptée comme
normale (Veyret, 2004).

Ces incertitudes, souvent non explicitées, conditionnent le comportement et les conclusions
des experts. L’expert n’applique pas des règles préétablies mais doit synthétiser et apprécier les
observations et données dont il dispose pour produire son analyse. La rationalité apparente de
son raisonnement est remise en cause à plusieurs niveaux :

– les données dont il dispose sont souvent partielles et leur validité peut parfois être douteuse ;
– en tant qu’humain, il n’échappe pas aux biais cognitifs connus et décrits dans le domaine

de la psychologie comportementale ;
– la connaissance des phénomènes physiques reste incomplète ;
– la pression sociale et son statut de ”sachant” rendent difficile l’explicitation et l’affichage

d’une incertitude. L’expert est payé ou au minimum sollicité pour fournir des solutions
plutôt que faire état de ses doutes ;

– la prise en compte des incertitudes multiplie les scénarios. En ce sens, elle peut éclairer le
décideur mais complique aussi sa décision et augmente la pression qui s’exerce sur lui.

Peu de méthodologies existent

L’expertise des phénomènes naturels nécessite d’associer des approches quantitatives et ”na-
turalistes”plus globales et descriptives mais tout aussi importantes (Lacroix, 2006). Ces dernières
sont peu étudiées dans le domaine des risques torrentiels même si des travaux visant à identi-
fier et décrire les phénomènes comportent des parties méthodologiques relatives à ces approches
expertes (Bardou, 2002). Dans le domaine des avalanches, l’approche ”naturaliste” également
qualifiée d’experte, représente un ensemble de procédures qui permettent d’appréhender le fonc-
tionnement d’un site avalancheux. Cette approche se veut pluridisciplinaire, rationnelle (en ex-
pliquant le raisonnement), qualitative (en donnant des ordres de grandeur, des fourchettes),
fondée sur l’expérience, analytique (sur la base de faits analysés) et critique (par rapport à la
qualité de l’information) (Ancey, 2006). Cette définition, donnée dans le contexte des avalanches,
est générique et peut s’appliquer à d’autres risques naturels.

Les méthodologies ne sont généralement pas orientées vers l’aide à la décision pour choisir,
classer, ranger explicitement des solutions ou des sites exposés. La littérature concerne prin-
cipalement des analyses qualitatives et quantitatives des phénomènes, considérées comme des
éléments d’aide à la décision. Il existe cependant dans le domaine des crues torrentielles, quelques
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approches assez anciennes. Mura (1985) a proposé une méthodologie pratique relative au choix
de priorités d’intervention entre des séries domaniales 5 de restauration des terrains en montagne
(RTM). La méthodologie d’étude de bassin versant, formalisée par Meunier (1987), définit trois
phases relatives à l’analyse des processus érosifs, leur quantification puis la conception et le di-
mensionnement des protections. Il n’existe pas non plus de typologie d’expertise en relation avec
les types de décision prises même si les acteurs concernés, l’objet de l’expertise (évaluation, choix
de stratégie de gestion), l’étendue spatiale . . . peuvent permettre de les distinguer en première
approche. Les décisions ont en effet soit une portée locale (site torrentiel, site avalancheux) ou
plus globale (territoire régional, national, bassin versant . . . ). Les décisions peuvent concerner
des phases d’expertise technique (caractérisation des phénomènes dans un bassin versant tor-
rentiel) ou des niveaux stratégiques à une échelle nationale (définition d’une politique et/ou de
priorités d’action).

2.3.2 Le dilemme de l’expertise : analyser et agir sans pouvoir tout connâıtre

Malgré l’ensemble des connaissances disponibles, l’analyse des risques comporte toujours une
part d’incertitude dite irréductible associée au caractère aléatoire des phénomènes et aussi au
défaut de connaissances. Quelques situations en illustrent les difficultés pratiques et concrètes.

L’explication est toujours plus facile que la prédétermination . . .

En 2005, le torrent d’Armancette (Contamines-Montjoie, Haute-Savoie, France), génère une
lave torrentielle de l’ordre de 200000 m3 qui déborde en rive droite, touche quelques maisons
et s’arrête dans la cour de la halte-garderie. Une visite post-évènement permet de proposer une
première analyse (Chambon et al., 2005). L’incision généralisée du lit dans la partie supérieure
du chenal, sur une largeur de plus de 10 m et une profondeur de l’ordre de 8 m, est tout à
fait surprenante et n’aurait probablement même pas été envisagée dans le cadre d’une prédé-
termination avant l’évènement. L’analyse post-événement a, quant à elle, expliqué et analysé
le phénomène observé : expliquer est en effet toujours plus facile que prédéterminer. En partie
médiane du chenal, des barrages de correction torrentielle ont été affouillés de plusieurs mètres
en quelques jours : un horizon gypseux non identifié à la construction constituait en fait la partie
inférieure du lit (Fig. 2.15).

5. forêts, zones acquises par l’Etat
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Figure 2.15 – Les niveaux d’incision du chenal d’écoulement en partie haute et médiane du
chenal d’écoulement n’étaient pas prévus

L’étude historique des sites, jamais très facile à organiser, apporte la plupart du temps suffi-
samment d’information sur les phénomènes potentiels. Les scénarios alternatifs ne correspondent
cependant pas toujours à des références historiques et à des situations ayant déjà été observées.
Imaginer des scénarios de phénomène alors que rien ne s’est encore produit fait alors partie de
situations d’expertise particulières difficilement probabilisables.

De la difficulté de la description d’un phénomène : les bases fragiles du raisonnement

L’analyse post-événement d’une avalanche est essentielle pour déterminer le scénario et les
caractéristiques de l’avalanche puis en assurer la transcription dans les bases de données événe-
mentielles (EPA 6) et cartographiques (CLPA 7) qui fourniront des données servant à alimenter
des simulations numériques. Dans ce cadre, l’observateur doit essayer de déterminer le volume
de neige au départ puis le confronter à une estimation du dépôt observé dans la zone d’arrêt.
Il fait pour cela une ou plusieurs hypothèses relatives à la densité de la neige dans la zone de
déclenchement et de propagation en observant les traces laissées par l’écoulement pour déter-
miner s’il s’agit d’une avalanche coulante, aérosol ou mixte aux différents points de passage.
La détermination de la longueur de cassure se fait généralement à distance, sauf dans les rares
cas où le risque de déclenchement résiduel d’avalanche est nul et l’accès est possible. Outre les
conditions météorologiques, la position du point d’observation conditionne à lui seul la précision
de l’estimation effectuée par l’observateur (Fig. 2.16).

6. Enquête permanente sur les avalanches
7. Carte de localisation des phénomènes d’avalanches
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Figure 2.16 – De mauvaises conditions d’observation compromettent l’estimation du volume
de neige au départ de l’avalanche

La qualité des données disponibles lors des relevés post-événements impacte directement
la pertinence des scénarios de description des phénomènes. Des indicateurs qualitatifs ont été
proposés pour qualifier des phénomènes observés (information bonne, moyenne, mauvaise) sans
explicitation de l’échelle servant à l’évaluation de la qualité des données stockées dans les bases
de données événementielles (Hübl et al., 2002). L’enjeu est ici de proposer une méthode pour
justifier la confiance que l’on a dans l’information recueillie. Pour contribuer à cet objectif, le
principe d’un couplage entre l’expertise et la qualité des données a été imaginé (Tacnet et al.,
2006). Un niveau de qualité globale est affecté à chacune des analyses effectuées dans le cadre de
l’expertise post-événement. La nature des informations disponibles est déjà un critère permettant
de déterminer des niveaux croissants de confiance dans l’estimation : la confiance dans l’analyse
du scénario de déclenchement sera meilleure si l’information utilisée comporte par exemple des
relevés météorologiques locaux par rapport à une situation d’absence totale de données sur
ce volet (Fig. 2.17). Le scénario du phénomène d’avalanches correspond à la description des
phases de déclenchement, de propagation et d’arrêt. À chaque étape, le principe consiste donc
à évaluer les critères de l’avalanche (longueur de la cassure, volume de neige au départ . . . )
mais aussi de déterminer la confiance dans la mesure ou l’évaluation du critère en fonction des
conditions d’observation et des informations disponibles. Une première approche propose donc de
représenter l’expertise post-évènement comme l’association d’une couche d’évaluation du critère
et d’une couche liée à la fiabilité de l’information. Sur la couche d’”expertise”, un modèle de
décision hiérarchique décrit la décision d’expertise et sur la couche ”qualité des données”, un
autre modèle définit la confiance en chacune des informations utilisées.
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Figure 2.17 – Un premier principe de prise en compte de la qualité de l’information dans
l’expertise

Un exemple d’expertise révélateur des incertitudes et des contradictions

Des enjeux et décisions capitales. Le cas de la commune de Mont-Dore (Puy-de-
Dôme, France) est un exemple frappant du contexte d’expertise. En janvier 2004, en pleine nuit,
une coulée de boue (lave torrentielle) d’un volume estimé à 5000 m3 traverse le lotissement des
”Egravats” et dépose des blocs métriques sur la route d’accès à la station de ski du Mont-Dore.
La coulée a débordé d’un modeste chenal de quelques m2 de section construit quelques années en
arrière à la suite d’une première expertise. Les chalets en amont du cône de déjection sont touchés.
Par chance, et en raison de l’heure tardive, la coulée ne fait aucune victime dans le lotissement
et sur la route d’accès à la station, régulièrement empruntée par des véhicules de tourisme et de
transport en commun. Ne connaissant pas l’état de la menace résiduelle, le préfet, conseillé par
un groupe d’experts, ordonne l’évacuation de 49 chalets et conditionne le retour des habitants
à la production d’une expertise favorable en ce sens. Un groupe d’experts 8 va être mandaté
pour infirmer ou confirmer la mesure d’évacuation. L’enjeu de l’expertise est considérable : un
des scénarios évoqués correspond en effet à l’expropriation et à la destruction totale des chalets.
Une première étude des données bibliographiques disponibles cherche à identifier les phénomènes
connus et analyse les conclusions des nombreuses études préexistantes. Le constat est troublant :
les volumes attendus, évoqués dans les diverses études, s’étalent de quelques centaines à plusieurs
dizaines de milliers de m3 (Fig. 2.18). Parmi les experts ayant exprimé les plus faibles valeurs,
se retrouve une personne reconnue internationalement pour ses compétences en mécanique des
sols mais qui s’avérera finalement n’avoir fait qu’une visite éclair sur le site. L’analyse permet
également de découvrir que les expertises ne sont étayées par aucune mesure de terrain. La
question reste donc posée tant sur le risque de coulée de boue que sur celui de chute de blocs :
quels sont les volumes de coulées et de chute de blocs possibles ? peut-on protéger le site et
autoriser le retour des habitants. Une étude de plusieurs mois, étayée par de nombreux essais
géotechniques in situ, conclut finalement à la possibilité de protection du site (Berger et al.,
2004).

8. BRGM , Cete/LRPC, Cemagref
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Figure 2.18 – Comment considérer des expertises contradictoires ?

Les approches quantitatives et les modèles sont toujours interprétés Pour ana-
lyser les scénarios d’écoulement et de débordement de lave torrentielle, toujours dans le cadre
de cette expertise, une modélisation numérique d’étalement est réalisée sur la base de volumes
d’entrée fournis par une autre équipe d’experts chargés de déterminer les volumes de départ
provenant d’un glissement. En l’absence de mesures réalisées sur le matériau réel, les paramètres
rhéologiques du fluide sont approchés dans le cadre de scénarios d’événements choisis par l’ex-
pert en prenant en compte les situations les plus défavorables en terme de hauteur ou distances
atteintes. Les simulations permettent ici de définir des enveloppes indicatives : les résultats de
modélisation numérique ne sont en effet pas utilisés de manière brute pour produire des cartes
d’aléas (Fig. 2.19) mais font l’objet d’une interprétation (Tacnet et al., 2005b). Le résultat du
zonage est donc finalement une adaptation proposée sur la base de la simulation mais aussi d’une
appréciation de facteurs d’aggravation tels que des embâcles ou des blocages de l’écoulement en
raison de la présence de blocs.
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Figure 2.19 – L’expertise est nécessaire pour interpréter les simulations et proposer une solution
opérationnelle. Le cercle est un simple point de repère)

De manière générale, même si l’utilisation de méthodes quantitatives est toujours recherchée,
le raisonnement humain reste, avec la subjectivité qu’il comporte, primordial dans le résultat
final de zonage des aléas. Dans le même temps, il est également reconnu que les approches quan-
titatives, notamment les simulations numériques, restent largement basées sur l’expérience de
l’expert (conditions initiales, paramètres des modèles . . . ) et demeurent du même coup subjec-
tives et incertaines (Brundl et al., 2008). Le jugement d’expert, reconnu comme indispensable,
doit s’accompagner d’une description des hypothèses, des arguments et faire l’objet d’une des-
cription détaillée (Barbolini, 2008).

Les circuits d’information et leur caractère imparfait

Le processus global d’expertise est considéré comme un enchâınement complexe de traite-
ments utilisant une information imparfaite par nature. L’information constitue le fondement
des raisonnements, avis, et décisions exprimées dans le cadre de l’expertise des risques natu-
rels. Elle provient de nombreuses sources au cours du processus d’expertise : mesures, capteurs,
chroniques historiques, observations, avis d’expert. L’incertitude et l’imperfection associées à
l’information se propagent dans le processus d’expertise (Fig. 2.20). Des données brutes de qua-
lité médiocre, fortement subjectives peuvent être utilisées comme des données de modèles de
simulation et tout autre raisonnement ou analyse déterministe. L’imperfection de l’information
peut également n’être que contextuelle en raison par exemple d’une collecte de données insuffi-
sante par manque de temps ou de moyens (on peut distinguer les informations disponibles mais
non utilisées et les informations inexistantes).
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Figure 2.20 – L’incertitude provient des différentes phases de l’expertise

Le cas des plans de prévention des risques 9 illustre cette problématique. Le contrôle de
l’occupation du sol constitue en France une des principales mesures de prévention de type non-
structurelle contre les risques naturels (Bourrelier et al., 1997). Le zonage préventif définit des
zones où les constructions sont soit interdites, soit autorisées avec ou sans restrictions (Fig. 2.21).
Les zones sont déterminées par croisement de l’aléa (le phénomène caractérisé en intensité et
fréquence) et de la vulnérabilité associée aux enjeux. Ces plans sont mis en œuvre sur la base des
connaissances disponibles. Des approches quantitatives sont conseillées mais il est aussi reconnu
que les jugements d’expert sont indispensables pour pallier l’incertitude dans la connaissance
des phénomènes et formuler les scénarios de référence sur la base de l’information disponible
(Barbolini, 2008; Brundl et al., 2008; Tacnet et al., 2005a).

9. (prévisibles)
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Figure 2.21 – Les plans de prévention des risques (PPR) : une mesure non-structurelle de
zonage des risques

2.3.3 L’expertise nécessite et produit des outils d’aide à la décision

Domaines et échelles de décisions

La gestion des risques naturels implique un grand nombre d’acteurs et de décisions variables
en fonction des phases temporelles (prévention, gestion de crise, retour d’expérience), de l’objet
et de la portée de la décision. L’expertise peut prendre des formes diverses et concerner aussi bien
la détermination de scénarios de référence en phase de prévention, que la décision d’évacuation
d’urgence suite à une menace imminente (Fig. 2.22). Dans le premier cas, l’expertise peut être
qualifiée d’interne, l’expert étant lui-même le décideur. Elle ne mobilise que des connaissances et
des acteurs scientifiques ou techniques et ne concerne que le phénomène. Dans le second cas, le
cadre de décision est beaucoup plus large et va impliquer d’autres critères que les stricts aspects
techniques. L’expert devient alors une source d’information pour un décideur externe qui va
devoir considérer les volets certes techniques mais aussi humains, sociaux, fonctionnels . . . .

41



CHAPITRE 2. EXPERTISE ET GESTION DES RISQUES NATURELS

Figure 2.22 – Les différents types d’expertise

Décisions internes au processus d’expertise Dans le cadre de l’expertise d’un risque
torrentiel, les décisions internes vont, par exemple, concerner l’identification du phénomène de
référence (lave torrentielle, charriage), sa quantification (volume, zone d’apports), sa propagation
(tracé, zone d’arrêt) et plus généralement le zonage de l’aléa. . . . Un autre exemple de problé-
matique courante et de plus en plus fréquente, suite au vieillissement des ouvrages, consiste
à devoir évaluer l’état d’un dispositif de protection ancien et analyser son efficacité : doit-on,
peut-on laisser se dégrader des ouvrages de protection ? où faut-il intervenir en priorité ? Cette
analyse dépend de facteurs tels que le type d’ouvrages de protection, leur position dans le dispo-
sitif, leur matériau de construction, leur état, leur efficacité structurelle mais aussi fonctionnelle
(Tacnet et Richard, 2009) (voir annexe B.3, p. 335).

De manière classique, l’expertise utilise autant que possible des méthodes quantitatives de
modélisation associant des approches statistiques, des simulations numériques (Barbolini, 2008).
Les experts utilisent aussi des outils basés sur la confrontation et l’analyse de critères multiples
pour identifier les composantes du risque correspondant au phénomène et aux enjeux exposés. Ils
prennent par exemple la forme d’échelles d’intensité, de typologies développées pour comparer
les sites selon leurs caractéristiques morphologiques (Staub, 1999, 2001), hydrométéorologiques,
analyser les risques de déclenchement et déterminer le potentiel physique d’aggravation par
rapport à des phénomènes connus (Richard, 1995).

Pour qualifier des niveaux de risques, les praticiens utilisent également des méthodologies is-
sues d’approches économiques telles que les approches coûts-bénéfices (Brundl et al., 2008). Dans
le domaine des crues torrentielles, ces approches montrent cependant leurs limites notamment
en raison de la difficulté d’évaluation de la vulnérabilité (Brochot et al., 2003; Fuchs and al.,
2007).

Les décisions de gestion externes L’aide à la décision se situe donc souvent à un autre
niveau que la stricte vision technique proposée par une expertise.

L’expertise technique ne produit pas directement de décisions de gestion qui mobilisent
d’autres acteurs et intègrent des facteurs liés à l’impact social, économique, financier, environ-
nemental des mesures. Ces décisions qualifiées d’”externes” sont évidemment les plus complexes.
L’expertise technique ne fait ici que participer à l’élaboration de décisions de gestion. Il peut
s’agir par exemple de choisir des priorités de protection en considérant des contraintes tech-
niques, économiques, politiques. Le risque zéro n’existe pas (Guilhou et Lagadec, 2002) et pour
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des raisons financières, la protection ne pourra toujours être que partielle : dans ces conditions,
comment choisir les enjeux à protéger en priorité ? comment choisir des parcours et stratégies à
dommage minimal, acceptant des dégâts localement pour mieux protéger ailleurs ?

En situation d’urgence, un élu va être confronté à d’autres choix délicats. A quel moment
faut-il évacuer temporairement une zone même si celle-ci est protégée par un ouvrage impo-
sant ? Comment va-t’il décider et sur quels critères ? A ce moment, ces choix sont souvent faits
par des non-spécialistes (responsables des collectivités locales, de l’Etat...) et la confiance dans
l’information dont ils disposent va alors jouer un rôle essentiel dans la décision :

– Est-ce qu’on est certain de l’état du dispositif de protection ?
– Est-ce que tous les éléments techniques sont parfaitement connus en temps réel pour per-

mettre la décision (hauteur de neige, stabilité des sols, circulations d’eau dans le sol . . . ) ?
– Est-ce que la châıne opérationnelle est sans faille : accès, télécommunications . . . ?

Conclusion sur les domaines de décision Dans le domaine des risques naturels, la
prise de décision ”interne” fait partie inhérente du processus d’expertise technique. Ces expertises
contribuent aux décisions ”externes” qui s’opèrent à des échelles allant de celle du bassin de
risque (bassin versant torrentiel, site d’avalanche . . . ) à des échelles départementales, régionales
voire nationales dans le cadre d’approches visant à identifier par exemple les sites prioritaires
d’intervention, planifier des politiques publiques, gérer des infrastructures de communication
. . . . Des modèles d’aide à la décision pour les risques naturels servent par exemple à déterminer
les sites à risques sur des secteurs géographiques étendus dans le domaine par exemple du risque
minier (Merad et al., 2004), du risque d’avalanches (Rapin et al., 2004) ou du risque routier. Les
solutions (ou alternatives) correspondent alors aux sites devant être évalués par des opérateurs
différents.

Des méthodes d’aide à la décision sont donc requises dans le cadre des décisions internes au
processus d’expertise et externes dans le cadre de décision de gestion. Fournir des éléments et
un cadre méthodologique pour améliorer et aider les processus de décision liés à l’expertise est
donc un véritable enjeu. Dans la pratique, pour répondre aux besoins, des outils sont développés
parfois très empiriquement, sans références explicites avec des cadres méthodologiques d’aide à
la décision reconnus.

Les méthodes d’aide à la décision pour les risques : un existant ”non conventionnel”
et un besoin de polyvalence

Les modèles de décision simplifiés et empiriques Pour répondre aux besoins, des
modèles d’aide à la décision simplifiés sont conçus par les praticiens en combinant les critères
par le biais de sommes pondérées par exemple pour l’évaluation de la vulnérabilité (Chauviteau
et Vinet, 2006), de la sensibilité des sites au risque d’avalanche (Rapin et al., 2004), de l’ex-
position des routes aux chutes de blocs (Gaussin, 2009). . . . Si chaque modèle est pensé pour
un objectif déterminé, les données qu’il exploite peuvent par contre servir dans de nombreuses
problématiques : les critères descriptifs, morphologiques d’un site d’avalanche ou d’un bassin
versant torrentiel sont en effet indépendants du contexte décisionnel dans lequel ils sont utilisés.
Ils auront par contre des importances variables selon les cadres de décision. Les regroupements
effectués entre ces critères et l’importance qui leur sera accordée dépendront par contre de la
décision à prendre. On peut faire ici une analogie avec la réorganisation d’un plan d’un document
(la décision) dont on conserverait le même contenu mais en classant les paragraphes (les critères)
autrement pour changer le message d’un texte. Il y a donc plusieurs objectifs pour assurer la
plus grande polyvalence aux données disponibles. Considérant qu’il existe autant de modèles
que de problèmes de décision et d’analystes (Roy, 1985), le principe est de dissocier l’évaluation
des données et l’analyse en vue d’une décision pour permettre d’exploiter la connaissance métier
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dans ces différents contextes. En complément, un modèle doit pouvoir être transformé en un
autre modèle. La transformation ou reconfiguration de modèles de décision existants permet
de se conformer à des méthodologies éprouvées et garantit une ”interopérabilité” des cadres de
décision.

Capitaliser la connaissance experte constitue un autre enjeu associé à l’analyse de ces
outils d’aide à la décision empiriques. Ils se basent en effet sur un savoir-faire et une connaissance
essentielle des volets ”métier” associés aux problématiques de décision pour les risques naturels.
Au-delà des méthodes d’aide à la décision, l’identification de l’information disponible et utile, la
hiérarchisation des critères descriptifs, la définition des classes d’évaluation sont en effet autant
d’éléments indispensables à l’élaboration de tout système d’aide à la décision. Reconnâıtre et
capitaliser cette connaissance experte est essentiel. Au delà de l’intérêt méthodologique et scien-
tifique, cette démarche correspond également à une logique et une rationalité économique pour
les pouvoirs publics. Dans le cadre de dispositifs d’aide à la décision et de systèmes d’informa-
tion, l’essentiel du coût se situe en effet au niveau de la collecte des informations. La valorisation
des données indépendamment des traitements et méthodes est donc d’un intérêt majeur pour
valoriser l’investissement et les résultats.

L’exemple du dispositif ”Sites Sensibles Avalanches” (SSA)

Le 9 février 1999, une avalanche de neige meurtrière a détruit partiellement ou totalement 20
chalets et causé la mort de 12 personnes dans le hameau de MontRoc (Commune de Chamonix).
La configuration particulière du site, marquée par la présence d’un ressaut dans le profil en long, a
mis en évidence a posteriori la forte dangerosité de ce type de topographie en cas d’avalanches. En
effet, une zone de ressaut constitue une zone d’arrêt en altitude. Si elle est dépassée, il se produit à
nouveau une vive accélération de l’avalanche avec un risque d’atteinte accru d’habitations situées
jusque sur le versant opposé. Il s’agit donc de vérifier les niveaux de risque pour l’ensemble des
sites d’avalanches. Une méthode est créée pour classer les sites et aussi définir des priorités
d’intervention en matière de politique de prévention (Rapin et al., 2004, 2006). L’objectif fixé
est ”d’établir une méthode permettant d’identifier les couloirs et de les hiérarchiser en fonction
du risque qu’ils génèrent, afin de répartir ultérieurement au mieux les efforts de prévention”
(Rapin, 2007). Le dispositif de collecte de données concerne aujourd’hui plus de 4000 sites
mobilisant annuellement des moyens humains et financiers considérables. Il est commandité par
le Ministère de l’Ecologie, de l’Energie, du Développement Durable et de la Mer (MEEDDM) 10

en collaboration avec le Cemagref 11 pour la partie méthodologique, formation, gestion des bases
de données, bilan de classement et l’ONF/RTM 12 pour la partie collecte d’information sur le
terrain 13. Les cotations obtenues déclenchent des procédures d’information conduites par les
préfectures à destination des collectivités locales concernées.

La sensibilité d’un site d’avalanche est définie sur la base de critères descriptifs relatifs
à la vulnérabilité, la morphologie, les conditions nivo-climatologiques et l’histoire (Fig. 2.23).

10. Direction Générale de la Prévention des Risques, DGPR
11. Institut de Recherche pour l’Ingénierie de l’Agriculture et de l’Environnement
12. Office National des Forêts/Service de Restauration des Terrains en Montagne
13. Les résultats et la méthodologie sont disponibles sur le site www.avalanches.fr choix sites sensibles
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Figure 2.23 – Principe de la méthode de classification des Sites Sensibles Avalanches (SSA)

Chaque critère est décomposé en classes d’évaluation que l’observateur choisit de retenir
de manière exclusive en fonction des caractéristiques du site. Chaque choix est affecté d’un
score résultant d’un barème de cotation (Fig. 2.24) proposé par un groupe de 7 experts ayant
créé la méthode et qui ont souhaité répartir les poids selon le principe suivant : Vulnérabilité
(50%), Morphologie (25%), Nivo-Climatologie (15%) et Histoire (10%). L’affectation est recon-
nue comme pouvant faire l’objet d’une certaine imprécision : ”c’est l’ordre de grandeur qui prime
sur la valeur exacte ” (Rapin, 2007).

Figure 2.24 – Exemple de classes d’évaluation de critères morphologiques - extrait partiel

Les scores obtenus sont ensuite agrégés selon deux méthodes correspondant respectivement à
une simple somme et à une multiplication de deux groupes de critères associés à la vulnérabilité
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et à l’aléa (Fig. 2.23). Les résultats permettent de placer le site considéré dans l’une des trois
catégories correspondant à un niveau de sensibilité fort, douteux ou faible. Les résultats des
méthodes sont étalonnés par rapport à une série de sites non spécifiés explicitement.

Une première analyse du dispositif permet de mettre en évidence des questionnements
relatifs à la méthodologie employée :

– le caractère opérationnel de la méthode dépend de seuils déterminant les limites entre les
résultats des évaluations : comment les seuils sont-ils choisis ? peut-il y avoir des égalités
d’évaluation ? Les sites ont-ils alors vraiment le même niveau de sensibilité ;

– les scores sont attribués par les experts à la suite d’un compromis dont on ne connâıt pas
les conditions : tout le monde était-il d’accord ? Sur quel principe de préférence ?

– Les observations servant à l’évaluation peuvent être imprécises : comment le sait-on ?
comment faut-il considérer un site dont l’évaluation serait très incertaine ? Est-ce que le
diagnostic sera le même sur la base d’une information certaine ou incertaine ?

– Deux méthodes sont utilisées, l’addition de score et une approche mixte : est-ce qu’elles
sont adaptées pour obtenir le résultat souhaité ? quelle est leur justification scientifique ?
donnent-elles les mêmes résultats ? Peut-on imaginer et appliquer une autre méthode ?

– La méthode envisage pour certains critères des situations plus ou moins aggravées. Par
exemple, on s’intéresse au nombre d’habitants touchés par une avalanche historique mais
aussi à ce qui se passerait avec une augmentation de la distance atteinte de 5%, 10%, 20%.
Est-ce que le différentiel entre le niveau nominal et le potentiel d’aggravation n’est pas un
facteur de décision que l’on souhaiterait expliciter ?

– Les résultats recueillis représentent une masse énorme de données : peut-on réutiliser les
résultats dans un autre contexte ?

2.3.4 La nécessité et la réalité des approches qualitatives

Les difficultés d’utilisation des modèles probabilistes d’estimation des risques

Les formulations du risque utilisées dans le cadre des risques naturels 14 reposent logiquement
sur l’utilisation de probabilités pour représenter les termes associés à la notion de fréquence. Le
modèle de risque présente cependant des limitations et difficultés de mise en œuvre :

– Les probabilités associées aux phases de déclenchement de phénomènes tels qu’une lave
torrentielle, à la formation d’un embâcle ne sont pas toujours accessibles sous une forme
objective (fréquentiste) et restent souvent subjectives ;

– les valeurs de probabilités de dommages sont, dans la réalité, très difficiles à obtenir car
résultant de la combinaison de plusieurs facteurs liés aux phénomènes et à la nature des
enjeux. Pour que le phénomène atteigne l’enjeu, il faut qu’il se déclenche, qu’il se propage
en fonction de facteurs dont il est difficile d’estimer la probabilité réelle ;

– l’évaluation des dommages doit être faite pour des dommages non seulement matériels sous
forme monétaire mais aussi humains (blessés, morts). La vulnérabilité humaine pose un
double problème : son évaluation sur la base de critères économiques est contestable et sa
prise en compte est conditionnée par une présence potentiellement temporaire et mobile
par opposition à une vulnérabilité matérielle permanente et localisée ;

– la relation de vulnérabilité structurelle associant dommages et intensité de phénomènes
est mal connue scientifiquement ;

– l’efficacité des ouvrages et la contribution effective de mesures de protection en terme de
réduction des dommages ne peut pas être caractérisée de manière indiscutable. De plus,

14. voir section 2.2.1, p. 26
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à partir d’un état d’ouvrage nominal, le vieillissement, l’évolution du contexte peuvent
induire des pertes de performance des protections.

Pour ces raisons, un modèle basé sur une expression probabiliste reste difficile à mettre en
œuvre de façon concrète. Les probabilités ne résultent pas d’une approche objective et fréquen-
tiste mais constituent seulement un mode de représentation de la méconnaissance. Quelques
développements très récents ont réellement permis d’estimer un véritable risque dans le cadre
des probabilités bayésiennes (Eckert et al., 2008b).

Au final, on peut donc avancer que beaucoup d’équations du risque n’ont qu’un rôle de
support conceptuel. L’évaluation correspond en fait plus à une agrégation informelle de critères
relatifs à l’aléa, l’intensité, la fréquence, la vulnérabilité sous forme de grilles d’analyse simplifiée.
Dans l’esprit, on est ainsi très proche des analyses multicritères d’aide à la décision sans en
reconnâıtre, ni utiliser explicitement les concepts. La question est donc de savoir si l’on peut et
jusqu’ou ces méthodes peuvent être exploitées dans le cadre des risques naturels.

L’exemple de la détermination d’un niveau d’aléa dans le contexte torrentiel

Dans le contexte du risque torrentiel et à titre d’exemple, on peut évoquer le mode de dé-
finition d’un niveau d’aléa et la localisation de la limite de l’aléa de référence. Les éléments
considérés pour la caractérisation de l’aléa restent très qualitatifs. Ils sont analysés au travers
d’une grille croisant la fréquence (exprimée au travers d’une probabilité) et une intensité ca-
ractérisée grâce à des critères descriptifs. La notion de probabilité ”potentielle” traduit bien la
subjectivité et la réelle difficulté pour l’expert dans la définition de la fréquence des phénomènes,
notamment en cas de laves torrentielles. (Fig. 2.25).

Figure 2.25 – Grille d’analyse du niveau d’aléa torrentiel (MEEDDAT, 2009)

La détermination de la limite du phénomène de référence se présente quant à elle nettement
comme un arbre de décision (Fig. 2.26). La difficulté consiste ici à proposer une limite d’extension
du phénomène réaliste. La limite externe du cône de déjection constitue l’emprise maximale
possible du phénomène puisqu’elle correspond d’un point de vue morphologique à l’ensemble
des zones où le torrent a déposé des matériaux au cours des temps géologiques. Considérer
cette zone comme une emprise maximale correspond à une approche très prudente : elle induit
cependant des restrictions d’occupation du sol sur des surfaces très importantes dans des zones
souvent déjà très urbanisées. La difficulté est donc non pas de trouver l’emprise la plus large
possible mais bien de définir quelle serait la zone de risque minimal.
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Figure 2.26 – Arbre de choix de l’emprise du phénomène torrentiel de référence (MEEDDAT,
2009)

Ces quelques extraits de la démarche de l’expert dans un contexte de zonage illustrent bien
comment les experts sont conduits à analyser le risque pour proposer des mesures de gestion de
l’occupation du sol, elles-mêmes considérées comme un des piliers de la stratégie de prévention
contre les risques naturels en France.

Les enjeux sont donc de choisir une stratégie d’analyse du risque équilibrée permettant d’af-
fecter les moyens d’investigation fortement limités sur les points les plus importants. Au final, la
décision est forcément incertaine. Elle correspond au meilleur compromis autorisé par le niveau
de connaissance disponible.

2.4 L’expertise, un vecteur d’appropriation perfectible

Dans ses formes classiques, l’expertise, mobilisée au niveau des différentes phases de l’analyse
et de la gestion des risques, produit des résultats opérationnels mais s’avère questionnée par ses
utilisateurs.

2.4.1 Analyser et gérer les risques : l’incertitude au cœur d’une double com-
plexité scientifique et organisationnelle

L’incertitude et la complexité organisationnelle La complexité associée aux risques
naturels provient d’une part de la nature physique des phénomènes mis en jeu mais aussi des
modes et outils de gestion mis en œuvre pour réduire les risques. Sur ce dernier volet de nature
organisationnelle, la complexité du dispositif de gestion des risques naturels en France a suscité
un grand nombre de documents de synthèse et d’analyse (Bourrelier et al., 2000, 1997). Les
analyses comparées confirment la complexité des systèmes de gestion et mettent en évidence la
diversité et l’hétérogénéité des approches (Peltier, 2005; Tacnet, 2004; Tacnet et Burnet, 2007).
Dans une certaine mesure, l’organisation et ses lacunes peuvent induire une nouvelle forme de
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vulnérabilité due non pas à la fragilité ou la sensibilité intrinsèques des enjeux mais plutôt à l’in-
adaptation et au manque d’appropriation des mesures de prévention mises en œuvre (Boudières,
2007). Il faut aussi évidemment évoquer les facteurs de vulnérabilité résultant souvent de défauts
d’organisation des secours et correspondant à la phase spécifique de gestion de crise. Dans le
cadre de ce travail, nous n’abordons ce volet qu’au travers de certains aspects de préparation à
l’exclusion de la mise en œuvre effective des secours au cœur de la crise.

L’incertitude technique et scientifique source de complexité Le processus d’exper-
tise d’un risque naturel gravitaire mobilise des compétences exploitant des sources d’information
plus ou moins fiables produisant des informations variées et hétérogènes dans leur forme et leur
qualité (Fig. 2.27).

Figure 2.27 – L’expertise : un processus multi-sources exploitant des informations variées et
hétérogènes

Dans ce cadre, l’expertise des risques naturels en montagne repose autant sur des analyses
quantitatives ”objectives”basées des mesures ou des données historiques que sur un grand nombre
d’analyses purement qualitatives et subjectives basées sur des informations disponibles pouvant
s’avérer incertaines et plus généralement imparfaites. Il est facile d’imaginer que la qualité de
l’information conditionne les processus qui en dépendent, motivant la recherche de l’explicitation
et de la prise en compte de ces imperfections. L’expertise demeure cependant un processus tech-
nique mobilisant des connaissances scientifiques. Il parâıt intéressant de positionner l’approche
de caractérisation de l’imperfection de l’information appliquée au domaine de l’expertise dans
un cadre plus large d’évolution de la démarche scientifique.
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2.4.2 L’incertitude concerne toutes les approches scientifiques, dont l’exper-
tise

La connaissance scientifique s’organise classiquement autour de systèmes construits avec les
objectifs d’expliquer, diagnostiquer, prédire, extrapoler dans l’espace ou sur une population pour
ensuite décider, prescrire, contrôler, et planifier. Les systèmes reposent sur des relations entre des
variables. Ces relations sont utilisées pour déterminer les états inconnus de certaines variables
en se basant sur les états connus d’autres variables. Si les états inconnus sont déterminés de
manière unique, le système est dit déterministe. Dans le cas contraire, il est dit non-déterministe
et implique obligatoirement différents niveaux d’incertitude associés aux objectifs du système :
incertitude de prédiction, de diagnostic . . . . Généralement, l’incertitude n’est pas acceptée et sa
réduction est considérée comme un signe de progrès scientifique (Klir and Smith, 2001). L’avenir
reste cependant imprévisible et il faut envisager des futurs : la prévision tente de dégager des
certitudes et la prospective établit des anticipations dans des conditions d’incertitude qualitative
et quantitative (Gonod, 2000) 15. Il faut néanmoins des méthodes pour la prendre en compte :
”pour faire avec l’incertitude qualitative, d’abord il faut la reconnâıtre, ensuite, plutôt que de
raisonner avec des probabilités, il faut stimuler la curiosité en multipliant les interrogations :
qu’est ce qui arriverait si . . . ? . . . La connaissance des châınes de processus serait très utile pour
cet exercice, le renforcement du processus analytique est le support du processus créatif ”(Gonod,
1996).

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

”Beaucoup ont longtemps cru et peut-être croient encore que le défaut des sciences
humaines et sociales est de ne pouvoir se débarrasser de la complexité apparente des
phénomènes humains pour s’élever à la dignité des sciences naturelles qui, elles, po-
saient des lois simples et faisaient régner l’ordre du déterminisme dans leur concep-
tion. Or, nous voyons aujourd’hui qu’il y a crise de l’explication simple dans les
sciences biologiques et physiques ; dès lors, ce qui semblait être les résidus non scien-
tifiques des sciences humaines, l’incertitude, le désordre, la contradiction, la plura-
lité, la complication, etc., fait aujourd’hui partie d’une problématique générale de la
connaissance scientifique”

Cette problématique de l’incertitude prend aujourd’hui une place croissante dans les ap-
proches environnementales (Allard et al., 2008). Sur un plan plus général, le concept de science
”post-normale” plaçant les incertitudes d’un système et les enjeux de décision au cœur de l’ana-
lyse a été proposé (Funtowicz and Ravetz, 1993; Ravetz, 1999). Les problèmes environnementaux
se caractérisent par une information incertaine, des avis contradictoires, des enjeux importants et
des décisions urgentes. Quand les connaissances académiques seules ne suffisent plus, la science
devient post-normale (Fig. 2.28). Une exigence de qualité émerge alors non seulement sur le
produit de la démarche mais aussi sur le processus d’obtention des résultats. La qualité du
processus associant tous les acteurs apparâıt comme essentielle pour produire une décision.

15. disponible sur Programme européen MCX - ”Modélisation de la complexité - www.mcxapc.org
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Figure 2.28 – Science appliquée, expertise et science ”post-normale”

Le principe de précaution est conçu pour structurer l’action en situation d’incertitude scien-
tifique dans les cas de dommages attendus graves et irréversibles (Kourilsky et Viney, 2000;
Ewald et al., 2001). Il repose largement sur l’expertise à qui on demande d’appréhender les
incertitudes sous une forme exploitable pour permettre aux gestionnaires de décider (Treich,
2000). Il s’applique par contre aux situations de risque diffus pour lesquelles la nature même des
conséquences d’un problème n’est pas connue. La précaution se réfère à l’incertitude alors que
la prévention se réfère à la notion de risque. Invoquer le principe de précaution dans le domaine
des risques naturels 16 au même titre que l’action préventive est discutable (Mongin, 2003) .

En conclusion, l’incertitude et l’expertise sont intimement liées dans le cadre des approches
scientifiques pour apporter des réponses opérationnelles. Les pistes de progrès concernent l’ex-
plicitation et la reconnaissance de cette incertitude.

2.4.3 L’expertise technique critiquée

La société exprime une crise de confiance dans la technique et les ingénieurs. Parmi les
explications avancées figure le fait que la technique ne résout pas tous les problèmes et peut en
générer de nouveaux mais aussi que les approches strictement techniques montrent leurs limites.
L’ingénieur, l’expert et surtout le décideur doit prendre en compte les facteurs économiques,
sociaux, environnementaux, juridiques et accepter . . . des compromis. L’expert doit ainsi faire
entendre, comprendre et accepter ce qu’il sait mais aussi ses doutes et son ignorance. Pour les
faire accepter, l’expert doit quitter le domaine de la matière et entrer dans celui des personnes,
des institutions et des normes culturelles pour contribuer à une décision démocratique (CGM,
2004).

Dans le contexte des risques naturels en montagne, l’expertise occupe une position ambiguë
et variable entre une approche technique et la négociation portant sur l’évaluation du risque
(Decrop et Charlier, 1997). Les outils et résultats tant techniques que réglementaires que l’ex-
pertise contribue à élaborer ne sont pas, à la base, des outils de concertation. Les travaux dans le
domaine des sciences humaines et sociales abordent l’expertise et la gestion des risques naturels
sous l’angle de la sociologie (Roqueplo, 1997) ou des sciences politiques (Gilbert, 1995; Brochot,
2001; Boudières, 2007). Ils démontrent le caractère imparfait des outils mis en œuvre. L’ensemble

16. préambule de la loi n°95− 101 du 2 février 1995 dite loi ”Barnier”
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des travaux scientifiques est supposé aider à la décision mais le décalage entre l’expertise et la
société est avéré. Dans ce cadre, ces auteurs critiquent la notion de défaut de perception im-
puté aux utilisateurs de l’expertise. Ce dernier aspect est symptomatique d’une vision orientée
du problème : la société percevrait mal une définition et une formalisation du risque suppor-
tée par les approches réglementaires et fortement ancrées dans la conscience des ingénieurs et
chercheurs travaillant dans le domaine des risques. La recherche travaille pour améliorer un
schéma d’analyse et de gestion des risques qu’on ne discute pas obligatoirement. Les outils avan-
cés (modélisation ou systèmes d’information géographique) sont même parfois des obstacles à
l’appropriation des analyses de risques par la société ”. . .Le SIG (système d’information géogra-
phique) ou les modélisations ont paradoxalement plutôt nourri une simplification de la lecture du
risque et conditionné une minorisation de la contradiction . . . la technicité des outils de l’expert
renforce l’étanchéité du jugement de l’expert . . . ” (Canobbio, 2008). Les sciences humaines et
sociales expriment donc le besoin de développement d’une vision constructiviste 17 : les connais-
sances de chaque individu ne sont pas la copie d’une réalité externe imposée (vision réaliste)
mais la re-construction, d’une réalité personnelle à partir des éléments qu’il a déjà intégrés et
dont il faut, par conséquent, étudier les mécanismes et les processus.

Ces analyses ne sont pas complètement partagées, voire connues, dans le domaine de l’ex-
pertise des risques naturels qui agit plutôt dans une perspective réaliste. Il apparâıt par contre
important d’en accepter le constat et d’envisager une remise en question des pratiques pour
améliorer certaines des lacunes constatées. L’existence même d’une frontière entre l’expertise et
la décision peut être remise en question. Dans ce cadre, les experts ont conscience d’une part,
de la nécessité d’expliciter leur raisonnement et d’autre part, d’associer les différents acteurs à
leur démarche dans ce qui a été nommé des scènes locales de risque (Decrop et Charlier, 1997;
Charlier, 1998). L’explicitation et la traçabilité de la démarche d’expertise apparaissent donc
comme des moyens pour améliorer l’appropriation des résultats.

2.4.4 L’expertise doit répondre à des exigences de traçabilité

Un constat de manque et des besoins

Les plans de prévention des risques (PPR) représentent un enjeu majeur pour l’Etat, les
collectivités locales et la population. La justice est également concernée par des contentieux
principalement d’ordre administratif mais également pénal en cas de catastrophe (Tacnet et al.,
2008). Ce dispositif n’est pas toujours compris et accepté par les acteurs dans sa forme et dans
ses conclusions (Boudières et Marcelpoil, 2009). L’information occupe une place centrale dans
la réalisation de ces plans de zonage et entrâıne une forte exigence de traçabilité de la part de
tous les acteurs (Fig. 2.29).

17. voir théorie constructiviste et travaux de Jean Piaget
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Figure 2.29 – L’information et la traçabilité sont au cœur de la démarche PPR

Des cadres et exigences normatifs pour la qualité de l’expertise

La normalisation du management des risques La description normalisée du fonction-
nement d’une organisation peut se faire dans le cadre d’une démarche qualité (ISO, 2005). La
norme ISO 9001 (ISO, 2008) définit les processus comme un système d’activités qui utilise des
ressources pour transformer des éléments entrants en éléments sortants et considère leur des-
cription comme une étape indispensable de la démarche qualité. Dans un contexte d’analyse des
risques, la norme ISO 31000 (ISO, 2009) définit le management des risques comme une partie
du processus décisionnel tenant compte de l’environnement et des facteurs humains, définie de
manière systématique et structurée, basée sur la preuve et explicitant l’incertitude et les causes
de l’incertitude. De manière générale, le processus d’expertise des risques naturels est l’un des
éléments constitutifs de la démarche globale de prévention des risques mise en œuvre par un
système de gestion des risques associant les acteurs tels que l’Etat, les collectivités, les citoyens,
les services techniques . . . . Le cadre général de l’approche normalisée semble donc constituer un
cadre méthodologique approprié et justifie de s’intéresser aux méthodes préconisées pour expli-
citer les raisonnements et les processus. Engager des démarches qualité relative à l’expertise est
d’ailleurs un objectif évoqué de longue date pour améliorer le dispositif de prévention des risques
naturels en France (Bourrelier et al., 1997).

La normalisation de l’expertise Des exigences de traçabilité et d’explicitation sont
clairement définies dans la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003) dont la figure Fig. 2.30 propose
une interprétation graphique. L’évaluation de la qualité nécessite non seulement de décrire un
processus mais aussi, et de manière essentielle, de fournir des indicateurs pour procéder à une
évaluation. Le caractère opérationnel de la démarche qualité en dépend. Dans la problématique
de l’expertise des risques naturels, on recherche ainsi à la fois à décrire le processus et à expliciter
des indicateurs de traçabilité et de qualité de l’information.
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Figure 2.30 – Exigences de traçabilité selon la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003)

L’attente parfois paradoxale de la société

Les politiques et mesures de prévention des risques naturels n’empêchent pas les catastrophes
et il arrive malheureusement que des dispositifs de protection ou des limites de zonage soient
dépassés créant dégâts et victimes. La justice intervient alors pour évaluer les responsabilités
des acteurs parmi lesquels figurent les experts ayant proposé ou participé aux choix des mesures
de protection. Ces magistrats ont alors notamment à comprendre les incertitudes qui caracté-
risent les phénomènes naturels et la manière dont elles ont été prises en compte par les experts
(Tacnet et al., 2008). Pour construire leur jugement, les magistrats vont envisager des critères
relatifs d’une part aux pouvoirs et moyens disponibles et, d’autre part au contexte de l’accident
(Fig. 2.31).
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Figure 2.31 – Exemples d’éléments de raisonnement d’un magistrat dans un contentieux relatif
aux risques naturels

Sans obligatoirement disposer de compétences et de connaissances spécifiques dans le domaine
des risques naturels, les magistrats portent avant toute chose une appréciation globale sur le mode
de construction de l’expertise et sur la qualité de l’explicitation des hypothèses, des informations
disponibles et des raisonnements mis en œuvre (Fig. 2.32).

Figure 2.32 – Critères d’appréciation de la qualité d’une expertise par le juge

Les concepts d’incertitude et de probabilités sont facilement interprétés différemment selon
les publics, amenant les techniciens à regretter un manque de culture du commun des mortels
en matière de probabilités (Galland, 1995) 18. La plupart du temps, l’analyse des risques se base
sur des scénarios de référence que l’on essaie de caractériser en terme de périodes de retour
en choisissant parmi des valeurs conventionnelles de 10, 100 ans ou plus pour certains grands
équipements représentant des risques dits ”acceptables” (Vrijling et al., 1998; Plattner, 2005).
Une distinction doit ici être faite entre la comparaison de différentes extensions d’un phéno-

18. p.40
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mène correspondant à des périodes de retour différentes (décennale, centennale) et l’intervalle
de confiance attaché à l’estimation de ces limites 19.

En pratique, dans un contexte d’incertitude, les juges attendent que les experts mentionnent
systématiquement les multiples scénarios aggravants. Ils reconnaissent le principe d’un niveau de
risque acceptable en soulevant toutefois un paradoxe quant à l’appréciation de cette incertitude :
la limite d’extension d’un phénomène associé soit à une fréquence différente, soit à la borne
supérieure d’un intervalle de confiance est considérée comme la preuve de la connaissance a
priori d’un phénomène de cette ampleur : ” vous saviez puisque vous mettez une limite ”.

Communiquer sur l’incertitude n’est donc pas simple et l’affichage de l’incertitude, au sens
large, peut être perçu comme une contrainte et une complication supplémentaire dans un
contexte de décision déjà difficile. Les décideurs et la société reprochent ainsi facilement aux
experts de se réfugier derrière leur incertitude pour ne pas prendre position (Beauzamy, 2008).
D’un autre côté, l’explicitation de l’incertitude et de scénarios plus ou moins aggravés peut être
un moyen pour mieux faire appréhender les limites de l’efficacité des mesures. Dans la forme, il
n’est pas question d’abandonner les probabilités mais peut être d’explorer d’autres pistes basées
sur d’autres représentations de l’incertain et des méthodes d’aide à la décision pour communiquer
sur le risque.

2.4.5 L’objectif et les enjeux de la gestion intégrée des risques

Des modes de gestion des risques liés à l’incertitude

La procédure technique de gestion du risque a été décrite ci-dessus. On peut néanmoins
s’interroger sur la pertinence et les lacunes de ce mode de gestion. Pour positionner la démarche
d’évaluation et de gestion des risques dans le contexte des risques naturels, il est important de
décrire et comprendre la diversité des attitudes et des approches existantes.

Les risques correspondent aux possibilités que les actions humaines ou événements conduisent
à des conséquences dommageables pour les aspects ou choses auxquels les humains accordent
une valeur. La sévérité du dommage dépend de la relation de cause à effet entre un stimulus
(activité humaine ou événement) et les conséquences. Dans une vision non fataliste, les consé-
quences peuvent être changées en modifiant les causes ou en modifiant les impacts. La société est
contrainte de supprimer, réduire ou au minimum de contrôler les risques quand les conséquences
sont perçues comme majoritairement défavorables par la population. Pour réduire ou contrôler
les risques, les institutions cherchent à évaluer et gérer les risques. L’évaluation est le processus
selon lequel les agences, les groupes ou les sociétés déterminent l’acceptabilité d’un risque. La
gestion du risque est le processus selon lequel la société cherche à assurer le contrôle, le suivi et
l’information sur les risques (Klinke and Renn, 2002).

Trois principales stratégies d’évaluation et de gestion des risques peuvent être identifiées :

– les approches basées sur des seuils de risque numériques (objectifs quantitatifs de sûreté,
limites d’exposition, normes . . . ) ;

– la réduction d’activités basée sur le principe de précaution (choix du seuil raisonnablement
le plus bas, choix de la meilleure technologie disponible, confinement dans le temps et
l’espace, surveillance des effets indésirables) ;

– Normes dérivées d’approches discursives, participatives basées sur des tables rondes, des
médiations . . . .

L’analyse de risque est devenue une procédure de routine pour évaluer et gérer les dommages
aux biens, personnes et à l’environnement. La légitimité de cette analyse de risque dans le
processus de décision réglementaire fait l’objet d’un débat sur plusieurs aspects :

– l’opposition entre les visions constructiviste et réaliste du risque ;

19. voir un cas basique qui sème facilement le trouble chez des non-spécialistes en annexe D.1, p. 341
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– la place accordée au public dans les décisions relatives à la gestion du risque ;
– les modes d’évaluation de l’incertitude ;
– la prise en compte de l’incertitude dans le processus de gestion (approche basée sur la

science vs. approche de précaution) ;
– l’intégration optimale de la concertation dans le processus de décision.

Deux visions du risque s’opposent. La vision constructiviste du risque considère que le risque
est une construction mentale qui n’a pas de valeur en dehors du groupe qui l’a produit selon
sa propre logique. La vision réaliste du risque postule que les estimations techniques du risque
correspondent à des représentations réelles des dangers observables. Ces dangers affecteront les
personnes selon les prévisions calculées indépendamment des croyances, convictions des analystes
impliqués dans l’évaluation. Pour les experts techniques, la vision philosophique constructiviste
est absurde. Pour beaucoup de sociologues et de philosophes, la vision réaliste du risque est au
mieux näıve et au pire impérialiste. En l’état, cette opposition est stérile et ne peut pas produire
d’évolution ou d’amélioration des approches.

L’évaluation de l’incertitude est une autre source de débat dans le cadre de la gestion des
risques. L’incertitude devrait être évaluée selon ses différentes formes (variabilité, indétermina-
tion, ignorance, manque de connaissance . . . ). La typologie de Renn 20 ((Klinke and Renn, 2002)
propose une classification des situations à risque en fonction du niveau des conséquences, le degré
de latence (risque déclaré ou caché), la nature polémique de l’évaluation (vision conflictuelle)
et le niveau d’incertitude relatif aux effets. L’incertitude et le niveau de consensus sont donc
des éléments essentiels de la description d’un risque. Les six types de risques retenus sont les
suivants (Magne et Vasseur, 2006) :

– Damoclès : peu probable mais catastrophique. une des formes de gravité du risque (envi-
ronnementale, financière, sanitaire, sociale . . . ) est catastrophique. La vraisemblance est
faible mais il y a peu d’incertitudes. L’enjeu est de développer une protection effective par
des études de danger ;

– Cyclope : la gravité est forte mais assez bien évaluée. La vraisemblance est mal connue ;
– Pythie : la vraisemblance et la gravité sont mal connues. La production et le partage de

connaissances sont nécessaires.
– Pandorre : le risque est persistant, la vraisemblance et les facteurs de risques sont mal

connus. Des effets dominos difficiles à analyser sont possibles. On cherche à améliorer la
connaissance des facteurs de risques et de l’enchâınement des causes et des conséquences
dans une approche pluridisciplinaire ;

– Cassandre : le risque est catastrophique, inévitable mais à long terme. L’enjeu est de dé-
velopper la vigilance, d’adapter les organisations, de réduire les vulnérabilités et d’arbitrer
les coûts de protection par rapport à une menace à long terme ;

– Méduse : le risque est de gravité moyenne, de probabilité faible ou moyenne, mais fortement
controversé. Des actions participatives doivent permettre de traiter ce type de risque.

L’expertise des risques naturels s’inscrit principalement dans une vision réaliste du risque.
Décrire les composantes du raisonnement et les facteurs qui conduisent à la construction du
risque, y compris l’incertitude et l’imperfection de l’information, apparâıt par contre comme un
moyen pour établir un lien, un espace de discussion entre des visions qui s’opposent à la base. De
cette confrontation peuvent émerger des approches nouvelles dans la façon de réaliser, d’utiliser
les expertises.

Les formes d’intégration de la gestion des risques

Dans les cas de risques complexes correspondant à un contexte de risques naturels ou indus-
triels, les analyses de risques sectorielles et disciplinaires sont insuffisantes pour décrire les risques

20. du nom de son auteur Orttwin Renn
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globaux, à impacts multiples et indissociables du contexte social et économique. L’intégration
de la gestion des risques est une forme de réponse. Plusieurs modèles de description d’approches
intégrée de la gestion des risques naturels existent. Cette intégration peut être envisagée dans la
perspective du développement durable. De nouveaux modes de gestion des risques sont proposés
soit dans le cadre d’une vision durable (Fig. 2.33) intégrée de la gouvernance des risques (Renn,
2004; Renn and Graham, 2006) ou dans un cadre plus technique d’analyse transverse des risques
(Magne et Vasseur, 2006).

Figure 2.33 – La gestion intégrée et durable du risque (ISDR, 2004)

Cette vision globale de l’intégration n’est cependant pas évidente dans le domaine de l’exper-
tise. Plusieurs échelles d’intégration s’imbriquent les unes dans les autres, des phases d’analyse
sectorielles et thématiques du risque jusqu’à la gestion globale intégrée associant analyse et éva-
luation du risque et restant assez peu développée dans le domaine des risques naturels gravitaires
rapides. Dans ce domaine, l’expertise concerne majoritairement la phase d’analyse de risque au
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travers de l’identification des phénomènes (aléas) et de leur quantification : l’intégration est ainsi
essentiellement une juxtaposition, coordination des résultats de différentes approches discipli-
naires (géomorphologie, hydrologie,...).

Figure 2.34 – Approche intégrée globale et expertise technique collective

L’aide à la décision envisagée dans un contexte d’incertitude nous apparâıt comme un moyen
d’intégration des approches entre analyse et gestion du risque (Fig. 2.34).

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

L’incertitude comme base de classification. les problématiques de risque ont à sup-
porter une part plus ou moins grande d’incertitude quant aux effets, conséquences dommageables
des phénomènes naturels mais aussi à l’efficacité des mesures prises. Pour décrire les différents ni-
veaux d’incertitude associés aux composantes d’un risque une classification 21 (Klinke and Renn,
2002) a été proposée. Elle vise notamment à décrire les stratégies opérationnelles en analysant
de manière croisée la gravité et la vraisemblance. L’incertitude est donc ici à la fois un facteur de
classement mais aussi un élément de la décision. D’un point de vue opérationnel, cette méthode
est mise en œuvre dans le cadre d’analyse transverse de risque (Magne et Vasseur, 2006).

L’incertitude augmente le risque et constitue un facteur de décision. associer ces
deux concepts illustre l’une des difficultés de mise en place d’une approche intégrée du risque
associant les phases d’analyse, d’évaluation et de gestion des risques. D’un côté, les approches
formelles établissent des typologies des incertitudes en distinguant incertitude, imprécision, in-
consistance et risque. De l’autre côté, la société considère le risque et l’incertitude comme une
même réalité. Ce paradoxe illustre la difficulté et les contraintes pour la mise en place d’une
véritable approche intégrée.

Dans le cadre de l’analyse de risque, Aven (2007) constate un intérêt croissant dans l’appli-
cation de l’analyse et de la gestion du risque au problème de sûreté et de sécurité. Le risque

21. typologie de Renn
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est défini par un croisement entre les menaces et les conséquences possibles. Les probabilités
classiques utilisées dans cette formulation du risque et basées sur des fréquences relatives sont
souvent totalement subjectives sans pour autant le reconnâıtre. Il propose de prendre en compte
l’incertitude sur les conséquences comme un facteur de risque supplémentaire dans le cadre de
l’évaluation : pour une conséquence potentielle donnée, plus l’incertitude augmente et plus le
risque augmente. Dans le cadre d’une approche intégrée, l’évaluation quantitative des risques
n’est donc plus suffisante. Elle doit être complétée par des méthodes plus proches de la décision.

2.5 Synthèse et émergence de la problématique de recherche

2.5.1 Le constat et les besoins

Le constat

L’expertise est un processus impliquant une série de décisions utilisées dans le
cadre des phases d’analyse, d’évaluation et de gestion des risques naturels. Dans
un contexte de connaissance imparfaite des phénomènes, elle repose sur des infor-
mations quantitatives et qualitatives, de natures incertaine et imparfaite, issues de
nombreuses sources hétérogènes et parfois conflictuelles. La société exprime vis-à-
vis de l’expertise des exigences de qualité et de traçabilité des processus basées sur
l’explicitation des raisonnements. La technicité et la complexité des approches em-
pêchent une réelle appropriation par les acteurs tel que l’envisage le cadre idéal d’une
gestion des risques naturels dite intégrée.

L’expertise a un caractère générique Les risques naturels gravitaires rapides partagent
un grand nombre de caractéristiques communes associées à leurs caractéristiques physiques et à
la sévérité des conséquences sur les enjeux. L’analyse des composantes du risque et des raison-
nements d’expertise met en évidence un caractère générique pour l’ensemble des phénomènes.

Mieux connâıtre les phénomènes ne suffit pas L’expertise permet généralement d’ap-
porter une réponse technique majoritairement sur le volet de l’analyse du risque et de l’aléa.
Cette démarche ”aléa-centrée” est reconnue comme ne permettant pas une appropriation op-
timale de ses résultats par la société. Son apparence incontestable ne permet pas non plus de
dégager l’espace de négociation et de discussion permettant de construire une décision collec-
tive. Dans le même temps, l’amélioration de la connaissance des phénomènes n’est pas non
plus forcément en mesure de réduire les risques à elle seule. La tendance des catastrophes aug-
mente en effet marquant le rôle essentiel de la connaissance de la vulnérabilité (White et al.,
2001) 22(Weichselgartner and Obersteiner, 2002).

Le manque de traçabilité L’expertise est considérée ici comme un enchâınement de dé-
cisions basées sur des sources incertaines et des dires d’expert palliant les lacunes de la connais-
sance. De nombreuses applications et dispositifs opérationnels de gestion des risques en matière
de zonage, de protection sont établis sur des bases que l’on sait incertaines et/ou imprécises. Par
exemple, la méthodologie d’établissement des P.P.R. 23 s’appuie sur les connaissances existantes
et repose sur des approches essentiellement qualitatives du type analyse historique, analyse mor-
phologique . . . . Malgré leur caractère fortement empirique, ces pratiques s’avèrent assez efficaces.
Elles présentent par contre des lacunes en matière de traçabilité des processus de décision. Leur
qualité intrinsèque dépend fortement de la nature des informations disponibles et la compétence

22. ”Knowing better and losing even more. . . ”
23. Plan de Prévention des Risques (prévisibles)

60
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du chargé d’étude. L’analyse a posteriori de tels documents s’avère plutôt difficile : comment
peut-on déterminer le niveau de confiance associé à un processus de décision multiforme asso-
ciant des approches qualitatives, quantitatives et soumis à une forte hétérogénéité des données
disponibles ? Entre deux tracés sur des cartes de zonage de risque, comment peut-on différencier
le niveau d’information et la qualité des sources utilisées entre celui qui, par exemple, découle
d’une estimation à partir de critères géomorphologiques et celui qui correspond à des données
historiques avérées, à une confirmation par un modèle . . .

La réalité des approches qualitatives, subjectives, naturalistes L’expertise est mo-
bilisée de manière transversale dans le cadre du système complexe de gestion des risques naturels.
Elle s’avère indispensable aux différentes étapes de l’analyse et de la gestion des risques notam-
ment pour pallier les méconnaissances scientifiques associées aux phénomènes naturels étudiés.
Son rôle comme outil d’aide à la décision est donc essentiel. Pourtant, les formulations qu’elle
exploite notamment au travers de la combinaison de l’aléa et de la vulnérabilité peuvent s’avérer
purement conceptuelles. Dans la réalité, l’évaluation de ces grandeurs est souvent qualitative et
basée sur une analyse croisée des composantes du risque.

Malgré des références techniques et scientifiques, l’expertise pratique des risques naturels
mobilise une part de jugement subjectif et qualitatif. Ce jugement d’expert peut intervenir à
deux niveaux. L’information et la connaissance peuvent être potentiellement disponibles mais
non accessibles pour des raisons pratiques de délais, coûts et moyens. A l’opposé, il existe des
situations où aucune étude ne permettra jamais de lever complètement la part d’incertitude
associée à l’évaluation du phénomène et de ses connaissances.

Les besoins

Améliorer l’expertise : les bases d’une approche qualité Le processus d’expertise des
risques naturels peut être considéré comme l’un des éléments constitutifs de la démarche globale
de prévention des risques. Le système de gestion des risques peut être assimilé à une organisation
dont on essaie de qualifier et décrire le fonctionnement dans le cadre d’une approche qualité.
Les objectifs d’amélioration et d’explicitation du raisonnement s’inscrivent donc dans l’esprit et
les principes d’une démarche qualité. Sans rentrer dans le formalisme et la rigueur imposée par
une démarche complète de normalisation, la démarche proposée doit permettre de formaliser
l’expertise en la considérant comme un processus d’une organisation constituée par le système
global de gestion des risques.

Accepter la subjectivité, l’imperfection mais tracer les raisonnements L’exper-
tise des risques naturels, associée aux phases d’identification des phénomènes et d’analyse des
risques, apparâıt comme un enchâınement d’avis, de choix (ou de décisions) dont la justification
et la traçabilité restent souvent partielles. Malgré un solide ancrage de l’expertise des risques
naturels dans le domaine des sciences physiques, les avis d’experts comportent une part d’appré-
ciation subjective. Dans les nombreuses situations de gestion des risques associés aux avalanches
et aux crues torrentielles, aucune solution ne peut ainsi être retenue de façon incontestable.
L’imperfection fait partie du processus.

Pour mieux faire communiquer ces types de décision, des formes alternatives d’aide à la
décision élargissant le cadre d’évaluation quantitatif des phénomènes sont nécessaires. L’aide
à la décision relative à l’évaluation des composantes du risque doit pouvoir expliciter, tracer
son raisonnement pour rendre plus accessible ses résultats. Il faut donc décrire le processus
mais aussi l’imperfection de l’information et prendre en compte la diversité des avis exprimés,
potentiellement contradictoires exprimés par les experts.
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Développer des approches semi-quantitatives pour estimer le risque Il est pro-
posé (Aven and Renn, 2009) de remplacer les approches strictement quantitatives probabilistes
par des approches semi-quantitatives basées sur des comparaisons de scénarios dans les cas où
l’incertitude est élevée : les phénomènes impliqués sont mal connus, les modèles n’existent pas ou
sont connus pour être imparfaits, les hypothèses faites représentent de fortes simplifications, les
données ne sont pas disponibles ou peu fiables, les experts expriment des avis contradictoires.
La construction de scénarios répond à des exigences de logique, à des principes d’empathie
avec les décideurs et acteurs, la cohérence avec les tendances passées et la plausibilité globale.
L’incertitude liée à la connaissance peut être valablement décrite par des probabilités subjec-
tives provenant de scénarios cohérents et plausibles quand les approches historiques ne peuvent
s’appuyer sur des données suffisantes et que les intervalles de confiance perdent toute valeur.

Dans un contexte d’incertitude et dans l’impossibilité de définir précisément des valeurs de
probabilités, des approches (semi)quantitatives basées notamment sur des scénarios co-construits
avec les décideurs et acteurs nous semblent être des alternatives à développer dans le domaine
de la gestion des risques.

Elargir le domaine d’aide à la décision L’activité d’expertise est liée à deux formes
et contextes de décision. Les décisions internes concernent uniquement le cadre de l’expertise
technique et gèrent l’incertitude et la méconnaissance des phénomènes étudiés. Les décisions
de type externe mettent en jeu les acteurs de la gestion des risques et utilisent des résultats
d’expertise.

Tout expert a déjà été confronté à une situation dans laquelle les arguments techniques qu’il a
accumulés, produits, analysés avec soin se retrouvent finalement à jouer un rôle très partiel dans
les décisions de gestion. Les impératifs sociaux, économiques, environnementaux conditionnent
en effet largement les décisions. Dans bien des cas, l’expert va proposer une série de solutions
ou de scénarios de phénomènes en demandant aux décideurs de choisir. Cette situation de choix
entrâınera souvent des comparaisons douloureuses et délicates. Il peut s’agir par exemple de
protéger une zone avec un niveau de sécurité élevé en construisant un équipement de protection
efficace mais avec par exemple des impacts sociaux importants en étant obligé de détruire des
habitations, environnementaux en détruisant des zones fragiles . . . . A l’opposé, on peut imaginer
un niveau de protection moindre mais en prenant conscience et en acceptant le risque résiduel
(associé au dépassement des protections).

Ce choix reste cependant théorique. Dans bien des cas, le choix de vivre dans des conditions
risquées, accepté et réclamé par des populations menacées, est difficilement toléré par les insti-
tutions ayant en charge la gestion des risques naturels. Cette contradiction est assez largement
critiquée par exemple dans le cas de certains PPR (Canobbio, 2008).

Face à cette situation, la perspective d’une vision intégrée de la gestion du risque permet de
mieux comprendre la place et les limites de l’expertise dans le processus de gestion. L’expert
doit jouer son rôle en fournissant des éléments d’aide à une décision dont il ne sera générale-
ment pas l’acteur principal. L’expert, parfois critiqué dans son approche quasi ”impérialiste”,
méprisant les ”savoirs profanes”, n’est cependant pas toujours entièrement responsable. Il est gé-
néralement attendu pour ses conclusions opérationnelles. Pour apporter une réponse pertinente,
encore faut-il que la question soit bien posée. Bien souvent, le rôle et la mission de l’expert restent
insuffisamment définis (Brochot, 2001). Les experts reconnaissent que l’analyse des risques basée
notamment sur des approches économiques ne constitue pas un outil d’aide à la décision effi-
cace et suffisamment partagé avec les décideurs. Les méthodes d’aide à la décision multicritères
apparaissent comme des outils de compromis à explorer et développer (Bischof, 2008).

Expliciter et améliorer les méthodes d’aide à la décision existantes Les différentes
composantes de l’aléa (intensité, fréquence) et de la vulnérabilité sont souvent combinées de
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manière qualitative. Cette agrégation, qui ne dit souvent pas son nom, reste assez sommairement
décrite au travers de tableaux croisés tels que présentés par exemple dans les différents guides
P.P.R. Dans le même temps, des méthodes empiriques utilisées pour évaluer des situations de
risque peuvent être assimilées à des approches multicritères sans réelle référence à des méthodes
classiques dans le domaine de l’aide à la décision. Il n’est pas non plus certain que ces approches et
les méthodes utilisées pour synthétiser les évaluations des critères soient adaptées pour répondre
aux besoins de gestion des risques. Dans le même temps, ces outils encapsulent un savoir-faire
expert qui s’exprime dans la définition des classes d’évaluation, du choix des critères. Il faut donc
analyser les méthodes existantes, expliciter, le cas échéant, les structures de préférence ayant
conduit à leur conception. Un dernier enjeu concerne la réutilisation des informations recueillies
en référence à une méthode. Il faut pouvoir caractériser la qualité de l’information et pouvoir la
réutiliser dans d’autres contextes de décision.

Synthèse des besoins

Pour répondre aux objectifs et besoins identifiés, nous recherchons une forme alter-
native d’analyse des risques naturels selon une approche d’aide à la décision mul-
ticritères capable d’intégrer et prendre en compte l’incertitude, l’imperfection des
informations et des niveaux de fiabilité variable des sources produisant l’informa-
tion. Ce cadre méthodologique doit permettre d’expliciter le processus d’expertise,
d’améliorer la traçabilité du raisonnement de l’expert et plus globalement la qualité
de l’expertise. En tant que vecteur privilégié d’appropriation des risques par la po-
pulation, les méthodes et résultats mis en œuvre dans le cadre de l’expertise doivent
rester accessible et explicite pour les décideurs (Etat, collectivités) et la population.

2.5.2 Objectifs

L’expertise se positionne comme une réponse opérationnelle d’aide à la décision dans le
cadre global de gestion des risques naturels. La description du cadre scientifique et technique
de l’expertise a permis d’en identifier le contexte et les lacunes. Les informations utilisées dans
le processus d’expertise proviennent souvent de jugements d’expert et s’avèrent imparfaites,
incertaines, imprécises voire conflictuelles.

Développer une vision alternative de l’expertise

En se fondant uniquement sur la science et la technique, la vision réaliste peut empêcher
toute remise en question des pratiques d’expertise. Dans une vision idéaliste, la science et la
connaissance sont les piliers des décisions, vont obligatoirement réduire l’incertitude et amélio-
rer du même coup le processus de gestion. Les critiques faites à l’encontre de l’expertise méritent
une attention particulière. Est-ce que l’expertise émettrice d’information ne serait pas, du fait
des méthodes qu’elle emploie, responsable du ”déficit” de perception parfois regretté de la part
de la cible (les utilisateurs, les décideurs, la population) ? L’expertise ne repose en effet mal-
heureusement pas que sur des certitudes scientifiques et techniques. De nombreuses analyses
et scénarios de risques naturels restent souvent très qualitatifs, subjectifs. Sans évidemment
remettre en cause la nécessité des approches quantitatives classiques majoritairement probabi-
listes, la question de la pertinence et de l’efficacité d’une approche exclusivement basée sur ces
principes est posée. Une alternative basée sur des approches d’aide à la décision est proposée.

Expliciter les liens entre information, décision et incertitude

L’expertise est considérée à la fois comme une forme d’aide à la décision produite par l’ex-
pert à destination des élus, pouvoirs publics, populations . . .mais aussi comme un processus de
décision interne à part entière dans lequel l’expert combine des critères pour identifier, quantifier
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les phénomènes. Dans ce cadre, la question centrale concerne les relations entre l’information,
ses différentes formes d’imperfection et la décision.

L’objectif global est de caractériser et prendre en compte l’imperfection de l’information dans
le processus d’expertise de manière explicite pour aider à la décision, capitaliser les connaissances,
les savoir-faire et favoriser l’appropriation des résultats dans le cadre d’une approche intégrée
des risques. Ceci implique de décrire les formes d’imperfection de l’information, les cadres et
méthodes d’aide à la décision et les théories de représentation et de traitement de l’information
imparfaite. Cette approche mobilise plusieurs disciplines allant des sciences de la décision, à
l’ingénierie des connaissances et aux théories de manipulation de l’incertain et de l’imprécis.

Démarche générale

Les hypothèses de départ de ce travail sont les suivantes :

– l’expertise repose sur la construction de scénarios techniques fortement influencés par la
qualité et l’imperfection de l’information utilisée ;

– la construction de l’expertise associe et mobilise des connaissances et des informations
qualitatives et quantitatives qui ne sont que très peu explicitées et tracées. Le cadre de
décision associé est peu formalisé ;

– Les contributions techniques d’évaluation quantitative des composantes du risque sont
importantes et incontournables. Elles ne constituent pas à elles seules de véritables outils
d’aide à la décision capables d’intégrer la diversité des points de vue et des critères pris en
compte dans le cadre des décisions de gestion des risques.

Figure 2.35 – La problématique comprend quatre objectifs centrés sur les liens entre information
et décision

La démarche vise à capitaliser les connaissances, expliciter et améliorer les processus de
décision associés à l’expertise des risques naturels en lien avec l’imperfection de l’information
utilisée pour décider. Quatre objectifs sont identifiés (Fig. 2.35) 24 :

Objectif n°1 - Décrire et capitaliser l’information et les processus d’expertise.
Il s’agit d’une part, de formaliser l’information et les concepts manipulés par des méthodes de
modélisation conceptuelle puis, d’autre part, d’analyser les liens entre l’information imparfaite et

24. sans considération d’importance associée à l’ordre de la numérotation
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la décision. Cette approche est envisagée dans la perspective d’une intégration dans des systèmes
d’information. L’objectif opérationnel concerne la caractérisation de la traçabilité et s’inscrit
dans le cadre d’une amélioration de la qualité intrinsèque des expertises et de l’appropriation
des résultats par les utilisateurs des expertises.

Objectif n°2 - Décider dans le contexte des risques naturels et diagnostiquer
des outils existants. Des applications d’aide à la décision existantes sont analysées pour,
déterminer leur pertinence par rapport à l’objectif de décision, capitaliser la connaissance experte
sur laquelle elles sont basées et enfin ré-exploiter les critères dans d’autres contextes de décision.
Une première étape nécessite la description du processus de décision et des cadres et méthodes
d’aide multicritères à la décision. Parmi les approches multicritères d’agrégation totale, l’analyse
multicritères hiérarchique présente un intérêt a priori en permettant à la fois la formulation
analytique d’un problème de décision et l’évaluation des préférences.

Objectif n°3 - Représenter et traiter l’imperfection de l’information. Dans le
contexte de la gestion des risques naturels gravitaires en montagne, les formalismes théoriques
permettant de manipuler l’information imparfaite (théorie des ensembles flous, possibilités et
fonctions de croyance) sont explorés pour représenter le caractère imparfait, incertain de l’in-
formation utilisée pour la décision. L’objectif est ici de choisir et de combiner les méthodes
permettant de prendre en compte l’information hétérogène provenant de sources multiples in-
également fiables voire contradictoires.

Objectif n°4 - Décider sur la base d’information imparfaite. On souhaite ici pro-
poser une méthodologie capable de fournir une aide à la décision tout en prenant en compte
l’imperfection de l’information. L’association de méthodes d’aide multicritères à la décision et
de théories formelles de l’incertain ou de l’imprécis est une piste d’étude. Un des enjeux ma-
jeurs consiste à dissocier l’évaluation imparfaite des critères et son traitement dans le cadre du
processus de décision. Cette indépendance garantit la traçabilité et le caractère réutilisable de
l’information dans des contextes de décision variés.

Dans le cadre de ce travail, l’utilisation des méthodes suivantes est envisagée :
– la modélisation conceptuelle et ingénierie des connaissances pour décrire, tracer l’informa-

tion et les processus ;
– l’aide à la décision multicritères pour expliciter les composantes du raisonnement expert,

valoriser des approches d’aide à la décision existantes et développer de nouvelles méthodes
de manière polyvalente ;

– les méthodes de représentation et de traitement de l’information imparfaite basée sur
les nouvelles théories de l’incertain (théorie des ensembles flous, des possibilités et des
fonctions de croyance) ;
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Deuxième partie

Etat de l’art : Information et
décision
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Chapitre 3

Information, incertitude, risque et
décision

Introduction

L’expertise des risques naturels porte, dans un contexte général d’”incertitude” sur les dif-
férentes phases de l’analyse des risques allant de l’identification des phénomènes à leur quanti-
fication en terme d’extension ou tracé, d’intensité, de fréquence puis enfin à l’évaluation d’un
niveau de risque par confrontation avec les enjeux. Pour produire des décisions, elle exploite
des informations plus ou moins incertaines, brutes ou élaborées (résultant d’un prétraitement)
et provenant de sources matérielles (capteurs, mesures), humaines (dire d’experts) de fiabilité
variable et pouvant être contradictoires.

Cette incertitude, au sens général du terme, doit cependant être redéfinie. Elle ne constitue
en effet qu’une forme particulière des multiples imperfections de l’information. Pour expliciter
et tracer les processus d’expertise, l’information doit être structurée pour la décrire sous des
formes adaptées aux différents contextes de décision mais aussi envisager son intégration dans
des systèmes d’information. Différentes méthodes existent pour modéliser l’information soit sous
une forme statique décrivant les concepts et leurs relations, soit dans une vision dynamique
associée aux traitements et à la production de nouvelles informations. Enfin, il s’agit également
de décrire comment la qualité et la généalogie de l’information peuvent être, le cas échéant,
intégrées et mises en œuvre dans un système d’information.

Ce chapitre aborde tout d’abord les liens entre la décision et l’information dont on décrit les
différentes formes d’imperfection. Dans un second temps, les méthodes de modélisation concep-
tuelle de l’information sont décrites dans la perspective, non exploitée dans ce travail, d’une
prise en compte de la traçabilité dans les systèmes d’information.

3.1 Qualité de l’information

Vouloir ”prendre en compte l’incertitude...” ouvre immédiatement un champ d’investigation
très large tant l’incertitude est un concept général évoqué dans des disciplines allant des domaines
littéraires comme la philosophie aux sciences physiques en passant par les sciences humaines et
sociales au travers de la sociologie, des sciences politiques. Dans le langage commun, l’incerti-
tude désigne l’état de ce qui est soit indéterminé, inconnu, douteux, hasardeux, imprécis, vague
(Dictionnaire Le Robert, 1993). . . . L’incertitude se réfère toujours aux aspects quantitatifs et
qualitatifs de l’information. La décision est quant à elle étroitement liée à l’information disponible
(France-Lanord, 2002) même si le choix du niveau d’information optimale conduit au paradoxe
de l’information (Winter, 1975) : si un acteur décide de l’information à acquérir en arbitrant
entre son coût d’obtention et l’utilité qu’elle lui procure, il a déjà besoin d’information préalable
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pour faire ce calcul, qui doit elle-même être acquise. Pour prendre une décision, un agent va uti-
liser une structure de préférence et trois types de connaissances relatives à l’état du monde (son
environnement) (Dubois et Prade, 2006) 1 : des connaissances génériques (expérience, formation
scientifique), ses observations contingentes (des mesures, analyses réalisées spécifiquement pour
le cas d’études) et des croyances (des interprétations, résultats de raisonnement)(Fig. 3.1).

Figure 3.1 – La décision dépend des connaissances et des préférences

3.1.1 La valeur de l’information

La qualité de l’information dépend du contenu informationnel et de la forme selon laquelle
l’information est formulée puis transmise. Une information tout à fait sûre et précise peut-être
totalement inutile si elle ne correspond pas au contexte. Par exemple, on peut s’intéresser à la
valeur de l’information délivrée par un prévisionniste (dans le contexte de la prévision hydro-
météorologique) en direction d’un usager (Houdant, 2004). Deux types d’information ont une
valeur nulle : celles qui correspondent à des tautologies et celles trop techniques qui ne sont pas
comprises du tout. Une approche qualitative indirecte est suggérée pour estimer cette valeur : ”
en quoi l’information est-elle utile au fonctionnement du système ?”. Dans la suite de ce travail,
on suppose que les informations utilisées dans le cadre de l’expertise, assimilée à un processus de
décision, ont un sens pour l’expert, le décideur et sont pertinentes pour produire une décision.
Sachant que ”Nulle donnée n’est parfaite”(Masson, 2005), il s’agit donc d’analyser les principales
formes d’imperfection de l’information et d’analyser comparativement les concepts de risque et
d’incertitude.

3.1.2 Les formes d’imperfection de l’information

L’information est définie comme une ”collection de symboles ou de signes produits soit par
l’observation de phénomènes naturels ou artificiels, soit par l’activité cognitive humaine et des-
tinée à comprendre le monde qui nous entoure, à aider à la prise de décision ou à communiquer

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

Le terme d’incertitude au sens général doit être abandonné au profit des termes d’ignorance
ou d’imperfection de l’information (Bouchon-Meunier, 1995; Dubois et Prade, 2006; Smets, 1991,
1997). De nombreuses typologies ont été proposées 2 sans qu’un inventaire exhaustif soit possible
ou qu’une typologie internationalement reconnue existe pour décrire le domaine de l’indéterminé
(Smets, 1997; Magne et Vasseur, 2006). Les principales formes d’imperfection de l’information
sont l’incertitude, l’imprécision, l’incomplétude et l’inconsistance (Smets, 1997) . L’information
supporte la décision et peut être de nature objective ou subjective notamment en fonction du
type de source dont elle provient. Cette information a une forme qualitative ou numérique et
son imperfection peut prendre plusieurs formes (Fig. 3.2).

Figure 3.2 – L’imperfection de l’information conditionne la décision

Incomplétude

L’incomplétude correspond à l’absence de connaissances ou de connaissances partielles sur
le système. Elle est systématique et inévitable à partir du moment où on s’intéresse à des
échantillons mais peut aussi concerner la nature même de l’information. Par exemple, supposons
une base de données contenant des informations sans erreurs sur la date de l’avalanche sur un site
et l’altitude minimale atteinte par l’avalanche. Pour un site donné, la base de données contient
l’information ”avalanche le 3 février 1980” mais sans extension. L’information est incomplète
(on ne connâıt pas l’altitude) mais le reste est précis (il y a eu une avalanche) et certain (pas
d’erreur dans la base).

2. voir par exemple l’annexe C.1, p. 339
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Imprécision

L’imprécision concerne les cas où l’information est insuffisante pour permettre à l’agent de
répondre à la question qu’il se pose. La description de la connaissance est imparfaite soit parce
que les valeurs numériques sont mal connues par insuffisance des moyens d’observations, soit
parce que le langage naturel est utilisé pour décrire de manière vague le système. Dans le cas
de valeurs numériques, l’imprécision provient soit d’une insuffisance (pouvant provenir d’une
impossibilité) des moyens d’observation (20000 à 40000 m3 de dépôt d’avalanche), d’erreurs de
mesures (largeur estimée à 10% près) ou de référence à des connaissances génériques variables
(la densité de la neige varie de 100 à 500 kg/m3). Le caractère vague provient de la forme
linguistique employée (faible volume, grande vitesse, arrêt près du chalet) ou de référence à des
catégories mal définies (intensité moyenne, avalanche rapide). En reprenant l’exemple de la base
de données avalanche, on suppose que l’altitude est donnée par l’intervalle [1200 m; 1300 m].
L’information est complète, certaine (données réputées sans erreur) mais imprécise car il y a
ambigüıté sur l’altitude exacte d’arrêt.

Incertitude

L’incertitude se réfère à l’état de la connaissance qu’a un agent (un individu, un système
informatique) de la relation entre l’état réel de la nature et l’appréciation de cet état de la nature.
L’incertitude est attachée à la validité (vérité) d’une information. L’incertitude peut elle-même
être décomposée (Helton, 1997) en :

– incertitude aléatoire correspondant à l’incertitude résultant du comportement aléatoire
d’un système également dénommée incertitude de type A, incertitude stochastique, irré-
ductible, objective ou variabilité ;

– incertitude épistémique résultant d’un manque de connaissances d’un système et liée aux
agents analysant le système, également dénommée incertitude de type B, incertitude sub-
jective, incertitude réductible, incertitude liée à la connaissance, ignorance.

L’incertitude épistémique est potentiellement réductible par le biais d’une acquisition de
données supplémentaires 3(Indrayan, 2002). Dans le contexte des risques naturels, l’incertitude
épistémique est l’incertitude de modélisation due à une connaissance incomplète de la physique
des phénomènes (Woo, 1999). L’incertitude peut également provenir de la fiabilité de la source
d’information parce qu’elle n’est pas sûre d’elle ou qu’elle est susceptible de commettre des
erreurs : ”je crois que l’avalanche est arrivée au niveau de cette route”, ”la ligne de cassure de
l’avalanche mesure 200 m” (avis exprimé par un touriste non qualifié).

Inconsistance

L’inconsistance est une forme d’imperfection de l’information provenant d’informations conflic-
tuelles. Elle provoque l’incohérence des conclusions. Par exemple, l’avalanche a touché le chalet
à 15 h, elle s’est déclenchée à 15 h 10. Cette inconsistance peut provenir d’une source qui produit
des informations contradictoires ou de plusieurs sources émettant des informations différentes
sur une même situation : par exemple, l’expert A affirme ”le volume maximal de lave torrentielle
sera de 1000 m3”, l’expert B déclare ”le volume maximal de lave torrentielle sera de 20000 m3”.

Liens entre imperfections de l’information

Des liens existent entre les imperfections de l’information. Les incomplétudes entrâınent des
incertitudes. Les imprécisions peuvent induire des inconsistances (cas d’un intervalle sur les
altitudes d’arrivée avec une valeur supérieure à l’altitude de départ). L’incomplétude, liée à

3. Pour les phénomènes naturels, l’acquisition de ces données peut, en pratique prendre plusieurs générations
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l’information existe indépendamment de l’observateur, peut être considérée comme une forme
objective de l’ignorance. L’incertitude peut être une forme subjective d’imperfection de l’infor-
mation dépendant de l’observateur. L’imprécision et l’incomplétude sont des notions relatives
dépendantes du contexte de décision. La connaissance de l’existence d’une avalanche avec des
altitudes d’arrivée imprécises peut être suffisante pour définir une cartographie des phénomènes
observés dans une vallée mais insuffisante pour faire une analyse de risque détaillée. La sensibilité
de la décision à l’imperfection de l’information dépend donc du contexte et des besoins. Ce qui
est suffisant dans une configuration donnée ne le sera pas forcément pour tout type de décision.

Qualités de l’information et de l’expertise

Les qualités de l’information et de l’expertise sont liées, tout comme le sont l’information
et la décision (Fig. 3.2). Les imperfections et notamment l’incertitude déterminent la qualité
intrinsèque de l’information utilisée dans le processus d’expertise. Dans l’objectif d’une décision,
il est nécessaire de franchir les étapes suivantes :

– définir la nature de l’information : comment peut-on décrire le domaine thématique d’ap-
plication ? quels sont les objets sur lesquels l’information est recherchée ? Cette étape
indispensable permet de formaliser et de structurer l’information qui sera exploitée dans
le processus de décision et qui apparâıtra ultérieurement sous forme de critères dans les
modèles d’aide à la décision. Il s’agit ici de définir explicitement les objets et concepts qui
seront utilisés dans la suite ;

– regrouper les informations en fonction des raisonnements mis en œuvre. Il ne s’agit pas
ici d’effectuer des traitements produisant de nouvelles informations comme dans un sys-
tème expert mais de définir des ensembles homogènes d’information exploités dans les
divers cadres décisionnels. Une même information peut évidemment être utilisée pour de
nombreuses applications ;

– évaluer les informations par rapport à leur niveau d’imperfection est une étape indispen-
sable et difficile dans le cadre des approches qualité. Des indicateurs explicites, quantitatifs
ou qualitatifs, sont indispensables ;

– capitaliser les informations est une nécessité dans le cadre de la gestion opérationnelle
des risques. Par rapport à notre objectif, cette capitalisation des données doit s’enrichir
d’un volet permettant la tracabilité et intégrant la qualité de l’information en vue du
stockage des informations. Comment peut-on attacher à une donnée des éléments décrivant
la généalogie de l’information, sa qualité intrinsèque en restant inter-opérable avec d’autres
systèmes d’information ?

Cette logique peut ainsi être rattachée à la thématique des risques naturels et à la caracté-
risation des composantes du risque (Fig. 3.3). Il s’agit ici non seulement de mettre en œuvre
des approches disciplinaires pour estimer chacun des composants mais aussi de caractériser la
confiance associée à chacune de ces informations en fonction de leur nature, de leur mode d’ac-
quisition et de leur provenance. Une couche relative à la qualité de l’information et associée
à la couche d’évaluation. Pour les informations résultat de jugements d’expert, des approches
multicritères (représentées sous forme d’arbre) peuvent être imaginées pour décrire la qualité de
l’information.
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Figure 3.3 – La qualité de l’information impacte l’évaluation des composantes du risque

3.2 Représenter les processus et l’information

La décision repose sur une information qu’il faut expliciter, décrire et stocker aux différentes
étapes du processus composite de l’expertise. Décomposer et structurer les problèmes de dé-
cision sont à la fois des moyens pour gérer le complexité du contexte mais aussi des objectifs
pour garantir la traçabilité des raisonnements. La modélisation conceptuelle est une technique
d’abstraction qui vise à structurer l’information ou les concepts et les relations pour comprendre,
échanger, décrire des domaines et/ou des processus. Différents domaines ont développé des mé-
thodes pour réduire la complexité des systèmes en vue de leur analyse et de leur gestion. Il s’agit
notamment :

– de la sûreté de fonctionnement et fiabilité des systèmes (industriels) (arbres de causes,
d’évènements, de défaillance et de criticité, analyse de risques, méthode d’analyse des
dysfonctionnements dans les systèmes (MADS)) ;

– de l’intelligence artificielle et des systèmes experts ;
– des méthodes issues de travaux en psychologie appliquée (ACH) ;
– des méthodes de planification (diagrammes de GANTT , PERT ,. . . )
– du génie logiciel (UML) ;
– de l’ingénierie des connaissances (ontologies, cartes topiques).

3.2.1 Décrire des processus et des scénarios

L’expression et le choix de scénarios

La méthode ACH 4 (Analyse des Hypothèses Concurrentes) (Heuer, 1999) a été dévelop-
pée à l’origine par la C.I.A. (Central Intelligence Agency) dans le cadre d’applications liées à
l’analyse du renseignement dans les domaines de la sécurité nationale (terrorisme), de la justice
et de l’intelligence économique (Wheaton and Chido, 2006). Ce n’est pas une méthode d’aide

4. Analysis of Competing Hypotheses

73



CHAPITRE 3. INFORMATION, INCERTITUDE, RISQUE ET DÉCISION

multicritères à la décision mais une démarche d’identification et de comparaison d’hypothèses
sans a priori. L’utilisation de l’ACH oblige les analystes à expliciter leurs idées préconçues et à
rechercher les incohérences dans les données qu’ils utilisent. Cette méthode vise notamment à
écarter des hypothèses erronées pour éviter les biais dus à leur prise en compte dans le raison-
nement. L’ACH est une méthode très logique fondée sur 8 étapes séquentielles selon lesquelles
il s’agit de successivement générer les hypothèses de manière critique et contradictoire, lister les
preuves et les arguments, créer des matrices croisant les hypothèses et les arguments puis de
proposer des conclusions. Cette méthode pourrait tout à fait être mise en œuvre dans le contexte
des risques naturels mais n’a pas été testée dans le contexte de ce travail.

Le cycle de l’information

Entre l’information brute et la décision, il s’établit un processus récursif d’élaboration de
connaissances et de savoirs basé sur des raisonnements et des analyses embôıtés. Les données
brutes sont intégrées dans des processus d’analyse et de traitement qui produisent des données
élaborées ou résultats. Ces données élaborées constituent ensuite à leur tour des données initiales
dans le cadre d’autres traitements qui produisent à leur tour de nouvelles informations . . . . A
chaque niveau, les sources de données peuvent être plus ou moins fiables, précises. Les différentes
formes d’imperfection de l’information (imprécision, incomplétude, incertitude et inconsistance)
se retrouvent évidemment au niveau des différentes phases de l’expertise des risques naturels.
Elles peuvent ainsi être déclinées de manière opérationnelle au niveau d’information brute mais
aussi de scenarios d’évolution considérés comme des traitements élaborés (Fig. 3.4)(Tacnet et al.,
2006a).

Figure 3.4 – Processus d’expertise et cycle d’information

Dans le cadre d’un tel cycle, une organisation rationnelle et cohérente de l’ensemble des flux
de données est indispensable pour mâıtriser l’ensemble car les données subissent de nombreuses
transformations qui sont autant de sources d’erreurs. L’analyse des erreurs sur des données qui
résultent de processus d’interprétation ou de modélisation du réel reste délicate en l’absence
de référentiel pour garantir la validité des interprétations humaines. Les erreurs apparaissent
inévitables et une démarche qualité pour un tel processus vise ainsi plus à contrôler l’ampleur
et l’impact que de chercher à les éliminer complètement (Rivière, 2005).
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Les méthodes de planification

Les méthodes issues de la gestion de projet telles que les diagrammes de GANTT 5 et/ou
PERT (Program (or project) Evaluation Review Technique) 6 peuvent être utilisées pour repré-
senter un enchâınement temporel de tâches et d’actions (Morley, 2002). A la base, un diagramme
de PERT sert à déterminer le chemin critique d’un projet, en affectant des contraintes de début
et de fin aux étapes du projet. Le chemin critique constitue l’enchâınement des tâches pour
lesquelles aucun retard n’est tolérable. Une adaptation de ce schéma peut être proposée pour
décrire les phases d’un raisonnement d’expertise en introduisant une composante spatiale. Les
tâches sont ainsi positionnées non seulement par rapport à un critère temporel mais aussi spa-
tial en fonction de la zone géographique à laquelle elles se réfèrent (Tacnet et al., 2006a). Par
exemple, dans le cadre d’une carte de risques, notamment en raison de la méconnaissance liée
à la vulnérabilité structurelle, deux types de raisonnement peuvent être rencontrés pour définir
le niveau de risque : un processus quantitatif recommandé (processus n°1) mais aussi un pro-
cessus plus empirique (processus n°2). Le niveau de risque sur une carte est le même malgré
des cheminements différents (Fig. 3.5), d’où l’intérêt d’établir et de conserver la traçabilité des
raisonnements et de l’information.

Figure 3.5 – Représentation de processus de raisonnement par un diagramme de PERT spa-
tialisé

Cet exemple introduit la prise en compte d’un aspect spatial dans ces méthodes. Ce principe
évident permet de dégager une structuration générique applicable aux différentes formes de
modélisation conceptuelle : les causes et les effets peuvent ainsi être représentés dans le temps
et l’espace.

5. du nom de son inventeur, Henry-Lawrence Gantt en 1910
6. inventé par la société Booz-Allen-Hamilton en 1956
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Les méthodes de l’analyse des risques et de la sûreté de fonctionnement

Approches systémiques De nombreuses méthodologies d’analyse du risque proviennent
du monde industriel notamment au travers des approches relatives à la sûreté de fonctionnement
et à la fiabilité et l’on peut s’interroger sur les possibilités d’utilisation de ces approches dans
le contexte d’expertise des risques naturels gravitaires. La sûreté de fonctionnement peut être
définie comme la ”science des défaillances et des pannes” mais aussi comme ”une approche de
bon sens organisée et systématisée”. Elle repose sur une analyse systémique des problèmes et
utilise des représentations arborescentes correspondant à des approches a priori par rapport à
un événement redouté (arbres d’évènement ou de défaillance) ou d’analyse a posteriori (arbre
de causes)(Fig. 3.6)(Mortureux, 2001) :

– L’ arbre d’évènement décrit qualitativement les conséquences d’un évènement initiateur
donné et représente l’ensemble des conséquences possibles pour par exemple analyser la
gravité de défaillances ;

– Les arbres de défaillance décrivent a priori des scénarios conduisant à un évènement (ou
effet) redouté. Ces méthodes inductives déduisent les conséquences et les situations résul-
tantes à partir des défaillances élémentaires. On distingue :

1. les arbres de défaillance qualitatifs de type AMDE (Analyse des modes de défaillance
et leurs effets) ;

2. les arbres de défaillance quantitatifs de type AMDEC associant des probabilités plus
ou moins subjective aux évènements (Analyse des modes de défaillance, de leurs effets
et de leur criticité)

– L’arbre des causes constitue quant à lui une représentation qualitative a posteriori des
éléments d’explication d’un incident ou d’un évènement réalisé. Un arbre de cause peut
être assimilé à un arbre de décision hiérarchique, l’évènement réalisé étant représenté par
la décision (Forman and Selly, 2002).

Figure 3.6 – Arbres d’évènement, de causes et défaillance
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Dans le domaine industriel, des méthodologies complètes de mise en œuvre ont été proposées :
la Méthode MOSAR 7(Perilhon, 2003) (Perilhon, 2004) reprend les principes de la modélisation
systémique. Elle décrit les différents scénarios de danger par modèle MADS 8. Les différents
formalismes mis en oeuvre permettent d’appréhender la complexité et de proposer des solutions
de gestion opérationnelles (Magne et Vasseur, 2006) 9. Les méthodes d’analyse de risque couvrent
le domaine du ”risqué” (conséquences connues mais probabilisées) et de l’incertain (doutes sur la
validité des connaissances) mais pas de l’ambigu correspondant à un contexte d’incomplétude.

Applicabilité au cadre des risques naturels Dans le domaine des risques naturels, les
applications concernent des objets technologiques tels que les ouvrages hydrauliques (barrages,
digues) (Peyras, 2003) ou des schémas d’organisation et de préparation des secours dans le cadre
du retour d’expériences (Bourrelier et al., 1997) 10 mais pas le processus d’expertise ou le phé-
nomène en lui-même. Le principe d’une décomposition systémique est directement applicable au
contexte des risques naturels. Par contre, autant il semble adapté d’utiliser ces approches pour
analyser les défaillances associées à des ouvrages, autant les appliquer à un processus naturel
apparâıt discutable : Est-ce que la défaillance d’un système naturel a un sens ? comment la
définir ? Comment définir le système associant le territoire, les phénomènes, les acteurs ? L’éva-
luation quantitative est également délicate notamment pour les arbres de défaillance quantitatifs
(type AMDEC) qui utilisent massivement des probabilités pour caractériser la criticité des dé-
faillances élémentaires et de leurs combinaisons. La détermination de ces probabilités reste une
difficulté majeure dans le cadre de diagnostic réalisé à dire d’expert 11. Les méthodes basées
sur l’ingénierie des connaissances sont alors indispensables pour caractériser numériquement les
éléments du diagnostic (Curt, 2008).

Les systèmes experts

Les systèmes experts sont des outils qui exigent et reposent sur la modélisation des raison-
nements dans le cadre de l’intelligence artificielle. Sur la base de règles prédéfinies et de bases
de connaissances, ces systèmes exploitent des combinaisons logiques (classique ou floue) entre
des propositions d’expert pour évaluer de nouvelles propositions résultant de ces propositions
initiales (prémisses). Ce type de modèle a été développé dans les années 1990 dans le domaine
des avalanches (Buisson, 1990, 1998). Quelques années plus tard, les retombées et l’intérêt de
ces approches sont discutables. La connaissance experte mobilisée pour la conception de ces
applications n’a malheureusement pas été capitalisée de manière indépendante. L’abandon des
développements associés à la plate-forme informatique utilisée à l’époque a entrâıné dans son
sillage la perte de toute la connaissance experte. Les modèles génériques qui devaient à terme
permettre d’encapsuler et d’intégrer les modèles relatifs aux risques naturels dans un même
environnement (Cligniez, 1998) n’ont pas eu de suite non plus. Dissocier l’information de son
utilisation dans le cadre de raisonnement et la pérenniser de manière indépendante apparaissent
donc comme des exigences essentielles.

3.2.2 Modéliser et représenter l’information

La connaissance est définie comme une représentation cognitive ou mentale de la réalité
pouvant exister sous forme tangible ou intangible. La modélisation conceptuelle se définit comme
un processus d’extraction et de représentation des connaissances qui n’a pas de lien direct avec

7. Méthode Organisée Systémique d’Analyse des Risques
8. Méthodologie d’analyse des dysfonctionnements des systèmes
9. chap.11, p.343 et p.183

10. p.295
11. voir (Peyras, 2003)

77



CHAPITRE 3. INFORMATION, INCERTITUDE, RISQUE ET DÉCISION

la réalité (Wand et al., 1995). Les méthodes graphiques font partie des centaines de méthodes de
modélisation conceptuelle existantes. Elles sont supposées faciliter la communication entre les
analystes et les utilisateurs en validant la connaissance d’un domaine au cours du processus mais
les évaluer empiriquement reste encore un véritable domaine de recherche (Parsons and Cole,
2005) tout comme le demeure la capture des connaissances permettant la production d’un avis
d’expert (Magne et Vasseur, 2006). Ceci pose la question en tant que véritable problématique de
recherche du partage, de la compréhension et de l’acceptation des formes de représentation des
connaissances par les différents acteurs impliqués. De manière très basique, des représentations
sous forme de blocs diagrammes reliant des concepts peuvent être utilisées en première approche
pour décrire un domaine et structurer l’information (voir annexe B.1, p. 331).

Le langage UML

L’ingénierie des systèmes informatiques repose classiquement sur des phases d’analyse et
de décomposition des problèmes en sous-problèmes (Meinadier, 2002)(Morley, 2002). Le langage
UML (Unified Modeling Langage)(OMG, 2005) définit une notation et un méta-modèle (définis-
sant la dite notation). Plusieurs diagrammes (Fig. 3.7) permettent, de manière standardisée, de
représenter notamment le fonctionnement externe d’un système (cas d’utilisation), les concepts
principaux d’un domaine et leurs relations (diagrammes de packages, de classes) et les flux de
données (diagrammes d’activités) (Fowler, 2002)(Rumbaugh et al., 1999). La modélisation re-
pose sur une approche orientée objet qui décompose les concepts en éléments génériques dans
l’esprit des approches systémiques. UML peut ainsi être utilisé aussi bien en phase d’analyse
que de codage d’une application informatique. En formalisant la connaissance d’un domaine
thématique, la modélisation UML est ainsi considérée comme un outil de capitalisation des
connaissances (Miralles, 2006) 12.

Figure 3.7 – Exemple de diagramme UML : packages

Ontologies, cartes topiques et web sémantique La collecte et la description des concepts
et des idées constituent la première phase de l’analyse d’un problème de décision et de la mo-
délisation d’un domaine thématique (Barde et al., 2004). Une ontologie est une définition de
termes, de concepts et de relations entre eux utilisés pour décrire un domaine de connaissance et
partager l’information ainsi que son sens (Hicham, 2005). Ces ontologies 13 sont à la base de la
structuration de l’information dans le cadre du développement du web sémantique 14(Berners-
Lee et al., 2001). Le web sémantique permet d’accéder à une interopérabilité entre les données
en représentant et en rendant exploitables par des machines, les relations définies au travers des
ontologies. Il s’appuie sur des langages tels que OWL (Ontology Web Langage) ou les cartes
topiques (Topic Maps) qui exploitent le métalangage RDF (Resource Description Framework)
permettant la description d’une donnée sous la forme d’un triplet ressource-propriété-valeur
(Knublauch et al., 2004) : il est ainsi possible de décrire sous forme de graphes toutes les rela-
tions entre les informations qu’elles soient fonctionnelles, sémantiques . . . . Ces syntaxes sont une

12. p.213
13. voir le principe en annexe B.2, p. 333
14. voir le site officiel http://www.w3org/2001/sw/
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autre forme pour exploiter la traçabilité des concepts dans le cadre de systèmes d’information.

3.2.3 Stocker et tracer l’information

Les systèmes d’information ont longtemps été confondus avec des systèmes informatiques
(France-Lanord, 2002) alors qu’ils font partie intégrante des outils de mise en place d’une
stratégie de gestion de l’incertitude et de la complexité (Fievet, 2002). Les systèmes existants
contiennent des informations pouvant être voisines et sont amenés soit à échanger des données,
soit à servir de base pour la production de nouvelles données dans le cadre de l’intégration de
systèmes (Meinadier, 2002). Les métadonnées constituent en quelque sorte la carte de visite
des données introduites dans un système d’information décrivant la nature de l’information, sa
provenance, sa disponibilité . . . . Cette forme de structuration des données est essentielle dans le
cadre de développements de systèmes d’information multi-utilisateurs ou amenés à fonctionner
de manières interconnectées ou interopérables. La production, la description de ces métadonnées
notamment dans le domaine des données environnementales s’intègrent dans le cadre d’une nor-
malisation à l’échelle européenne 15. Deux utilisations des métadonnées sont importantes dans le
cadre de l’amélioration de la traçabilité du processus d’expertise : le partage des terminologies
et concepts, la généalogie des données.

Partager le sens des concepts

Le partage de la sémantique (sens) des concepts et des termes est la première étape pour
échanger des données entre systèmes d’information mais aussi entre communautés scientifiques,
techniques, socioprofessionnelles (Barde et al., 2004). La construction de glossaires et de thésau-
rus permet alors de décrire un domaine en décrivant les liens entre les concepts au travers de
métadonnées décrivant les relations sémantiques. Plutôt que de vouloir unifier des vocabulaires,
il s’agit donc ici de conserver les différences, qui ont une signification pour chacun des utilisateurs
et sont rattachées à des entités géographiques particulières (Fig. 3.8).

Figure 3.8 – Utilisation des méta-données en lien avec des référentiels sémantiques et spatiaux

15. Directive INSPIRE http://inspire.jrc.ec.europa.eu
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Généalogie des données

Décrire la qualité et la généalogie des données constitue le second objectif auquel les méta-
données peuvent contribuer. L’ajout de méta-données décrivant les flux d’information peut ainsi
être proposé par extension du cadre des normes de la série 19− 100 16 (Fig. 3.9).

Figure 3.9 – Proposition de méta-données relatives à la généalogie des données

Associées à l’information manipulée au cours du processus d’expertise, elles permettent de
décrire la qualité et la traçabilité de l’information. Les grandeurs et mesures utilisées pour
évaluer l’imperfection de l’information peuvent ainsi être intégrées dans le cadre de systèmes
d’information (Fig. 3.10).

Figure 3.10 – Les méta-données, porteuses de l’imperfection et de la généalogie de l’information

16. Normes ISO relatives à l’information géographique
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3.3 Conclusion partielle

Conclusion sur la modélisation conceptuelle de l’information

L’information, et ses différentes formes d’imperfection, conditionnent toute décision. Décrire
et améliorer le processus d’expertise implique donc logiquement de s’intéresser à la représentation
et au traitement de l’information imparfaite. La description de la traçabilité et de la généalogie
des données au travers des métadonnées sont nécessaires dans le cadre d’une approche qualité
globale du processus d’expertise. Pour décrire l’information et la structurer, les méthodes de
modélisation conceptuelle sont des supports de raisonnement. La modélisation conceptuelle ne
constituera pas un axe du travail et ne sera plus développée dans la suite. Elle est par contre
essentielle dans la perspective d’une intégration des résultats dans des systèmes d’information
et dans le cadre d’approches qualité. Les principales conclusions à son sujet sont les suivantes :

La modélisation conceptuelle reste un outil Pour décrire les volets dynamiques des
raisonnements, les méthodes d’analyse des processus tels que les arbres de causes permettent
de décrire les enchâınements entre les éléments de raisonnement et la décision selon un principe
de décomposition analytique. La modélisation conceptuelle est un support indispensable pour
décrire les concepts et leurs relations. Pour les approches exploratoires d’identification statique
des concepts, des méthodes empiriques telles que des blocs diagramme peuvent suffire. Nous
considérons que le formalisme doit être au service du raisonnement et non pas le contraire. Le
formalisme des méthodes de modélisation (UML notamment) rend ces outils assez complexes
pour les non-initiés et les différencient de véritables outils de communication qui demeurent in-
dispensables. Dans le cadre de développements informatiques, la transcription dans des langages
standardisés (UML, OWL) est nécessaire.

La mise en place d’une approche qualité rattachée au management des processus
(ISO, 2008) motive et nécessite la description des éléments et des phases du raisonnement. La
démarche proposée d’amélioration de la traçabilité et d’explicitation des raisonnements est donc
cohérente dans le cadre plus global des démarches qualité et de management des risques. Elle
représente un enjeu opérationnel majeur dans le cadre d’une approche qualité globale de la
gestion des risques naturels.

Intégrer la qualité et la traçabilité des données dans des systèmes d’information
reste une perspective opérationnelle incontournable pour stocker les données et garder une trace
des traitements effectués. La description des relations entre concepts réalisés au travers de la
modélisation conceptuelle trouve un prolongement dans le cadre des principes associés au web
sémantique utilisée dans une démarche d’ingénierie des connaissances. Dans ce cadre, les méta-
données peuvent stocker et véhiculer les données relatives à la qualité de l’information et à leur
traçabilité offrant ainsi une perspective concrète de mise en œuvre et d’exploitation des données.
Les méthodes de modélisation conceptuelle et les systèmes d’information permettent donc de
capitaliser des raisonnements et des informations décrites en terme de qualité et de généalogie.
Il reste cependant à fournir des indicateurs mesurables de cette qualité.

Principes ultérieurs de prise en compte de l’imperfection de l’information

Dans la suite, nous nous concentrerons d’une part sur les formes et méthodes d’aide à la
décision et, d’autre part, sur les modes de représentation et de traitement de l’information im-
parfaite, envisagés tout d’abord de manière séparée puis conjointe. Parmi les différentes formes
d’imperfection susceptibles d’affecter l’information, nous focaliserons notre analyse sur l’incerti-
tude épistémique, liée au manque de connaissances et aux jugements d’expert, à l’imprécision,
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l’incomplétude et l’inconsistance. L’incertitude aléatoire ne sera donc pas prise en compte dans
notre approche. Ces différents aspects sont abordés de manière suivante :

– le chapitre 4 (p. 83) décrit les théories et méthodes d’aide à la décision de la théorie
classique de la décision aux approches multi-critères puis définit celles qui seront retenues
dans le cadre de ce travail ;

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

– le chapitre 6 (p. 131) analyse comment les méthodes d’aide multicritères à la décision
peuvent prendre en compte l’imperfection de l’information. Il définit les principes des
développements du chapitre 8 associant analyse multi-critères et fusion d’information.

Ces trois chapitres constituent une description de l’état de l’art que le lecteur spécialiste
(mâıtrisant les concepts des approches pré-citées) pourra éviter pour passer directement aux
développements décrits dans la partie 3 regroupant les chapitres 7,8 et 9.
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Chapitre 4

De la décision à l’aide à la décision

Introduction

Dans le domaine des risques naturels, l’expertise fournit des éléments pour les décisions
dans le cadre de l’analyse et la gestion des risques sous une forme que l’on qualifie facilement
d’aide à la décision. Dans ce cadre, les décisions portent sur des phénomènes incertains et se
basent sur des informations et connaissances souvent imparfaites. Ces décisions peuvent donc
se prendre sur la base de multiples critères dans un univers risqué ou incertain en exploitant
des informations elles-mêmes imparfaites, incertaines. De nombreuses approches existent pour
décider dans le risque ou aider à décider en prenant en compte un cadre multicritères. Décrire
ces différents cadres permet de mieux positionner les formes effectives d’aide à la décision que
traite l’expertise des risques naturels.

Historiquement, les méthodes d’aide à la décision sont issues d’approches d’inspiration écono-
mique dans le cadre de la théorie de la décision rationnelle fondée sur des approches probabilistes
et un modèle de maximisation/minimisation d’une utilité espérée. Dans bien des cas, le carac-
tère rationnel de la décision s’avère pourtant limité, l’esprit humain étant soumis à de nombreux
biais cognitifs. Les méthodes d’aide multicritères à la décision abandonnent la notion d’optimum
basé sur un critère unique et prennent en compte la diversité des critères de la décision sous des
formes plus ou moins éloignées de la théorie classique.

Tous les moyens d’expertise mis en œuvre dans le cadre de la gestion des risques naturels
pouvant être soit des modèles numériques, des typologies, des bases de données sont souvent
considérés comme étant, de facto, des outils d’aide à la décision. En marge de l’arsenal tech-
nique développé à partir des progrès de la connaissance dans le domaine des sciences physiques
pour quantifier les phénomènes, des méthodes alternatives plus ou moins empiriques émergent.
Elles servent à comparer des sites à risques, choisir des stratégies ou tout simplement combiner
les composantes du risque que l’on ne peut bien souvent évaluer que qualitativement. Elles ré-
pondent donc à une nécessité exprimée tant par les experts eux-mêmes que par les décideurs.
Ils sont en effet souvent confrontés à des choix complexes que les approches classiques quanti-
tatives ne permettent pas de satisfaire. Il existe donc un besoin pour légitimer, améliorer des
approches d’aide à la décision existantes d’inspiration multicritères et en développer de nou-
velles qui puissent prendre en compte l’imperfection des informations disponibles mais aussi
l’hétérogénéité et la fiabilité variable des sources d’information.

Pour mieux positionner ces approches par rapport à l’état de l’art en matière d’aide à la dé-
cision, ce chapitre propose tout d’abord un rappel des notions essentielles relatives aux processus
et méthodes d’aide à la décision en s’intéressant aussi aux travers de l’esprit humain en situation
de décision. Il s’agit notamment de décrire les bases sur lesquelles se construisent les décisions
pour mieux analyser les formes d’aide à la décision. Elle introduit en perspective les principes
de l’aide multicritères à la décision à laquelle l’expertise peut être rattachée. L’expression des
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préférences et les méthodes d’agrégation constituent des points clé qui différencient les méthodes
entre elles. Les notions de décision en univers certain, risqué et incertain sont explicitées car elles
peuvent générer des ambigüıtés quand la décision que l’on cherche à prendre concerne, comme
dans notre contexte d’expertise, l’évaluation d’un niveau de risque. La terminologie usuelle est
en effet ici une source de confusion : il est en effet possible de raisonner de manière certaine
risquée ou incertaine quand on analyse les risques naturels.

Enfin, elle propose de choisir parmi ces méthodes celles qui permettraient de mieux considérer
l’imperfection de l’information dans l’aide multicritères à la décision.

4.1 Contexte et processus de décision

4.1.1 Notion d’aide à la décision

La décision est un processus cognitif complexe qui associe à la fois des mécanismes de recon-
naissance de situations connues et de raisonnement conduisant à proposer de nouvelles interpré-
tations. Le premier type de décision correspond à l’esprit des systèmes experts : le diagnostic
établi sur la base de règles ou de cas suffit à produire une décision. Le raisonnement est mis
en œuvre pour se projeter dans le futur et/ou exploiter des informations trop nombreuses pour
être traitées. La démarche consiste alors à concevoir des scénarios forcément simplificateurs et
à choisir entre eux. La véritable façon humaine de faire ces choix multicritères reste par contre
encore un mystère mais semble correspondre à un mécanisme d’inhibition des solutions possibles
au profit de la solution finalement dominante (Pomerol, 2006).

Travailler sur l’aide à la décision entrâıne immédiatement un certain nombre d’interrogations
relatives à la personne qui va décider (qui décide ?), à l’objet de la décision (quelle est la décision
à prendre ?) et au niveau de décision (individuel, organisationnel, inter-organisationnel). La
notion de décideur et la rigueur associée aux décisions restent relatives. La décision réelle est
en effet souvent générée par un processus chaotique dont on essaie de rationaliser les résultats
a posteriori (Schärlig, 1985). Les décisions prises par les individus ou les organisations résultent
souvent d’un arbitrage entre plusieurs objectifs exprimés par le(s) décideur(s). Cet arbitrage
peut être un avis personnel et subjectif du décideur. Le processus dit d’”aide à la décision” peut
ainsi être défini comme un processus explicite dans lequel le décideur exprime à la fois sa volonté
et son mode opératoire pour aboutir à des arbitrages explicites et cohérents pour prendre la
meilleure décision possible (Abdellaoui and Gonzales, 2006) .

L’aide à la décision se caractérise également par son caractère formel et abstrait provenant de
l’utilisation d’approches qui permettent de réduire l’ambigüıté dans la communication humaine
(Tsoukias, 2006). Ces langages sont abstraits et indépendants du domaine étudié. L’approche
formelle correspond à l’adoption d’un ” modèle de rationalité ”, abstrait et indépendant du
domaine étudié (une hiérarchie par exemple). Les modèles de décision ne sont ainsi qu’une
représentation parmi d’autres (Roy, 1985). L’utilisation d’un modèle abstrait et formel présente
à la fois des avantages et des inconvénients tant au niveau de la modélisation des processus que
des méthodes d’aide à la décision. Les avantages sont liés à :

– l’unicité du langage qui permet de parler le même langage et, a priori, d’augmenter la
transparence du processus ;

– l’identification de sous-systèmes réutilisables ;
– la réduction des biais du raisonnement humain ;
– la réduction des erreurs dues à l’utilisation inadaptée de méthodes formelles.

Les inconvénients sont dus à :

– un manque d’efficacité par rapport à la communication humaine ;
– la réduction de l’ambigüıté signifiant aussi un appauvrissement de l’information initiale ;
– la perte d’inventivité imposée par une procédure factuelle.
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4.1.2 Décision en univers certain, risqué et incertain

La problématique d’analyse des conséquences pratiques d’une décision dans un contexte
d’incertitude est universelle et concerne des domaines allant de l’ingénierie à la gestion des
risques financiers (Woo, 1999).

Dans un problème de décision, les actions représentent les solutions, décisions, objets que
l’on essaie de choisir, ranger ou classer. Dans le contexte d’un problème de choix, les alternatives
ou actions potentielles vont avoir des conséquences. Dans un univers certain, une alternative
entrâıne une et une seule conséquence. Dans des contextes risqués et incertains, les conséquences
dépendent notamment de facteurs dénommés événements. Les événements élémentaires sont
appelés états de la nature. Une action (ou alternative) est décrite par un couple (événement,
conséquence) dénommé un acte. L’exemple de Savage (Savage, 1954) permet d’illustrer la notion
de décision dans l’incertain et le risque. On souhaite faire une omelette avec 6 œufs. 5 œufs ont
déjà été cassés dans la poêle. Il reste un œuf à casser et il faut décider d’une attitude sachant
que l’œuf peut être bon ou mauvais (un état de l’œuf est un événement élémentaire ou état de la
nature). Il y a trois alternatives ou actions possibles : 1) casser l’œuf dans la poêle directement,
2) casser l’œuf dans une assiette avant de le mélanger avec les autres pour le vérifier ou 3)
jeter l’œuf à la poubelle. La décision consiste à choisir entre ces trois attitudes (alternatives
possibles). Chacune de ces alternatives a une conséquence différente en fonction d’un état de
la nature incertain (l’état de l’œuf) : perdre toute l’omelette parce que l’œuf est mauvais (1),
salir inutilement une assiette (2) ou ne pas avoir assez d’omelette (3). Dans le cas de la décision
dans le certain, lœuf est bon ou mauvais mais on le sait. Dans un contexte de décision risqué, on
connâıt la probabilité que l’œuf soit bon ou mauvais. Dans un contexte incertain, les probabilités
sont subjectives ou inconnues. Dans le contexte des phénomènes naturels, cet exemple peut être
transposé sous la forme d’un choix à faire entre différents types de protection contre les crues
torrentielles. L’état de l’œuf correspondant par exemple à un type (lave torrentielle, charriage)
ou à une intensité de phénomène.

Les préférences du décideur sur l’ensemble des alternatives possibles sont contingentes à ses
préférences sur les conséquences possibles de ces choix. Des analyses comparées des concepts
d’incertitude et de risque ont largement été développées dans le cadre d’approches économiques
en distinguant les situations de risque, d’incertitude et d’incomplétude (Ha Duong, 2004). Trois
contextes de décision (Fig. 4.1) peuvent être identifiés (Abdellaoui and Gonzales, 2006) :

– décision dans le certain : quel que soit l’état de la nature, une action donnée a toujours la
même conséquence ;

– décision dans le risque : une alternative donnée peut avoir plusieurs conséquences en fonc-
tion de la réalisation d’un événement ou d’un autre. Il existe dans ce cas une distribution
” objective ” de probabilité connue sur les événements. ;

– décision dans l’incertain : comme dans le cas ”risqué”, une alternative donnée peut avoir
plusieurs conséquences en fonction de la réalisation d’un événement ou d’un autre. La
différence provient du fait que les distributions de probabilité sur les événements utilisées
dans la décision dans l’incertain sont subjectives.
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Figure 4.1 – Comparaison des contextes de décision en univers certain, risqué et incertain

4.1.3 Les limites de la rationalité et les biais cognitifs de la décision

Un comportement, une décision est généralement considéré comme rationnel pour celui qui
l’adopte (?). La théorie de la décision a longtemps été limitée aux approches de décision dites
”rationnelles” notamment en univers risqué avant une remise en cause progressive.

La décision rationnelle

L’ère de la rationalité La vision mathématique de l’aide à la décision reste aujourd’hui
encore très présente. Pour un mathématicien, l’analyse décisionnelle n’est qu’une branche des
probabilités appliquée à la prise de décision (Woo, 1999). Les méthodes d’aide à la décision ont
cependant évolué en un demi-siècle (Tsoukias, 2006). Dans les années 1950, l’aide à la décision
se limite à la recherche opérationnelle (programmation linéaire, puis programmation non linéaire
et dynamique) associée au concept de ”décision rationnelle” : le principe provient d’approches
économiques basées sur l’optimisation sous contraintes d’une fonction objectif. Cette approche
est développée par von Neumann and Morgenstern (1944) puis Savage (1954) pour prendre
en compte les conséquences incertaines et risquées des décisions. Le modèle (de maximisation)
d’utilité espérée pour la décision dans l’incertain est ainsi le premier à recevoir une justification
axiomatique en termes de loteries probabilisées (von Neumann and Morgenstern, 1944) et en
termes de préférences entre actes (Savage, 1954). Les travaux suivants ont fini de poser les bases
de la théorie classique de la décision en proposant des fonctions ”objectif”dépendant de plusieurs
critères dans les cas certains puis risqués et incertains (Debreu, 1954; Luce and Tukey, 1964;
Tribus, 1974; Keeney and Raiffa, 1976).
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La remise en cause de la rationalité En situation réelle, le décideur n’adopte pas le
comportement rationnel consistant à choisir la solution qui maximise l’espérance d’utilité de
son gain : les motivations obéissent à une autre rationalité dite limitée. La mise en évidence
de paradoxes logiques, conceptuels et empiriques 1 ont conduit à établir le caractère limité de
la rationalité décisionnelle (Walliser, 1995). Une contribution essentielle est due aux travaux
d’Herbert Simon dans les années 1950 qui établit qu’un modèle de décision n’existe pas indépen-
damment du décideur. Le modèle de rationalité doit être recherché dans le processus de décision
et pas à l’extérieur. La rationalité externe est compatible avec un modèle d’optimisation mais
pas avec un modèle défini de manière subjective. D’un point de vue pratique, selon H. Simon,
cela se traduit par les analyses suivantes 2 :

– les décideurs n’ont jamais une idée très claire de leur problème ;
– les problèmes de décision se présentent souvent comme la recherche de compromis ;
– la solution d’un problème est soumise à des contraintes temporelles et de ressources dis-

ponibles.

D’autres travaux d’économistes (Allais, Ellsberg) mais aussi de psychologues (Kahnemahn,
Tversky, Slovic) confirmeront cette rationalité limitée. Une synthèse complète de l’évolution
de la théorie de la décision peut être trouvée dans (Tsoukias, 2006; Raufaste and Hilton, 2006;
Pomerol, 2006) et en annexe E.3, p. 350)).

Les biais cognitifs

L’expertise des risques naturels, considérée comme un processus de décision est susceptible
d’être victime des biais psychologiques classiques étudiés dans le cadre d’approches cognitives
de la décision humaine (Pomerol, 2006) (Raufaste and Hilton, 2006) et rappelés ci-dessous :

– l’effet de la présentation correspond à l’aversion de choix risqués dans la zone de gains et
une recherche de choix risqués dans la zone de perte mise en évidence dans la théorie des
perspectives (Kahneman and Tversky, 1979) (voir annexe D.3, p. 342) ;

– l’effet de certitude est quant à lui un comportement attesté. Le choix certain d’un gain fixé
à l’avance est toujours préféré à une loterie qui rapporte plus d’argent avec une probabilité
1− ε et rien avec la probabilité ε ;

– la sur-confiance correspond à une surestimation de ses connaissances ou une sous-estimation
de son incertitude. La plupart du temps

”
les sujets sous-estiment ce qu’ils ne savent pas ;

– l’illusion du contrôle du risque : les faibles probabilités sont mal appréciées par les humains.
10−3 semble être la limite au-delà de laquelle le risque est pris en compte. En dessous de
cette valeur, le risque est accepté s’il s’accompagne de l’idée du contrôle (une attention
particulière permettrait d’éviter le risque) ;

– l’effet de cadrage attribue une préférence injustifiée à une option en fonction des caracté-
ristiques superficielles ou de la présentation du problème (voir annexe D.4, p. 344) ;

– le frame effect correspond à un effet mémoire selon lequel on hésite à reproduire une bonne
décision quand elle correspond à une expérience désagréable dans le passé ;

– l’effet de récupération fait accorder plus de poids aux événements les plus récents ;
– l’ancrage de représentation accorde une probabilité plus forte aux événements qu’on se

représente plus facilement ;
– l’ancrage narratif accorde un poids excessif aux scénarios qui sont bien décrits.

La confiance dans l’affect, défini comme un concept associé à la notion de bien et de mal, de
bon et de mauvais, est un autre mécanisme cognitif complexe qui aide à répondre rapidement et
concrètement dans de nombreux contextes de décision. Dans d’autres situations, l’affect conduit
par contre à juger les probabilités et les conséquences d’actions de manière pénalisante (Slovic,

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

Enfin, un dernier comportement concerne l’effet de groupe et les erreurs pouvant en résulter.
Parmi les causes principales figurent l’excès de confiance, des gradients d’autorité dans le groupe,
un déficit de communication et . . . un excès de courtoisie professionnelle (qui tempère la remise
en cause d’un collègue) (Sasou and Reason, 1999).

L’expertise des risques naturels est concernée par ces biais défavorables dans leur
ensemble. Parmi cette liste de biais cognitifs, seule l’aversion pour le risque dans le gain peut être
considérée comme un aspect positif du comportement humain, dans la mesure où elle entrâıne
une attitude prudente. Tous les autres biais et comportements sont à éviter et à surveiller, l’un des
plus dangereux étant celui de l’illusion du contrôle du risque. Malgré tous ses défauts, le processus
de décision humaine conserve cependant sa supériorité sur n’importe quel système de décision
artificiel (Raufaste and Hilton, 2006). L’expertise des risques naturels n’a pas moins de raison que
toute autre activité humaine d’échapper à ces travers. Les connâıtre est déjà un moyen de limiter
les conséquences défavorables. Expliciter les avis, contradictoires ou consensuels, argumenter et
décrire les décisions sont des garanties pour identifier les dérives.

4.1.4 Origine et nature de l’aide multicritères

Une alternative aux approches monocritère La notion d’aide à la décision a été
introduite sous une forme multicritères suite au constat des limitations intrinsèques des méthodes
d’optimisation. La recherche opérationnelle vise à trouver la solution d’un problème de décision
au travers de l’optimisation d’une fonction objectif (par exemple le coût). Les limites de ces
approches, datant des années 1945, ont commencé à être mises en évidence dans les années
1960, notamment dans les cas où les décisions de gestion ne pouvaient plus être isolées de leur
contexte (Schärlig, 1985). Cette remise en cause se poursuit les années suivantes (Climaco, 2004)
dans ce qui est qualifié de crise de la recherche opérationnelle (Bouyssou, 2003).

L’approche monocritère ne suppose pas que, dans la réalité, un seul critère intervient : elle
considère seulement que l’on peut aider la décision en n’exhibant qu’un seul critère. L’aide
multicritères à la décision, plutôt que l’aide à la décision multicritères (Roy, 1993), renonce à
cette notion d’optimum et à l’unicité du critère de décision pour prendre en compte les multiples
facettes d’un problème de décision réel : l’objectif est plus de trouver une solution acceptable et
réaliste compte-tenu de l’environnement.

L’aide multicritères à la décision vise à fournir à un décideur des outils lui permettant de
progresser dans la résolution d’un problème de décision où plusieurs points de vue, souvent
contradictoires, doivent être pris en compte(Vincke, 1989). Cette démarche est justifiée par les
analyses suivantes (Bouyssou et Roy, 1993) :

– les problèmes de décision les plus complexes et les plus conflictuels comportent toujours
des axes de signification communs aux acteurs et servant de base à la justification, la
transformation et l’expression de leurs préférences ;

– les critères permettent de gérer, dans chaque axe de signification, les éléments d’incertitude
et d’imprécision et de mauvaise définition du problème ;

– la décision est toujours le résultat d’un compromis entre plusieurs objectifs conflictuels.

Un principe plus qu’une théorie Par essence, l’aide multicritères à la décision est
condamnée à ne traiter que des problèmes ”mal posés” traduisant la réalité du contexte de
décision. La théorie de la décision classique base son approche sur une justification axioma-
tique rigoureuse. A contrario, la démarche d’aide multicritères repose quant à elle plus sur une
conviction : la construction explicite de plusieurs critères n’est pas qu’une phase méthodologique
mais joue un véritable rôle positif dans le processus de modélisation du problème et dans l’aide
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effective à la décision (Martel, 1999). Cette démarche, évoluant souvent hors des problèmes ma-
thématiquement bien posés est alors assimilée à une ”manipulation”, critiquée pour son ”manque
d’objectivité”, sa ”pseudo-scientificité” (Bouyssou et Roy, 1993).

4.2 L’aide multicritères à la décision

4.2.1 Méthodologie d’aide multicritères à la décision

La description des éléments d’un problème

Un problème d’analyse multicritères évalue des actions (ou solutions, alternatives) sur la base
de famille de critères sur la base de modèles de préférences. Trois problématiques principales
d’aide multicritères à la décision sont définies : choisir (α), trier (β) et ranger (γ) (Fig. 4.2) . La
problématique de choix consiste à identifier la ou les meilleures actions, solutions ou alternatives.
Le tri consiste à affecter les alternatives à des catégories préalablement définies. Le rangement
consiste à les ordonner selon des classes d’équivalence conformément aux préférences des déci-
deurs (Schärlig, 1985; Roy, 1985). Cette distinction ne s’applique pas aux méthodes d’agrégation
totale, inspirées des méthodes d’optimisation monocritère, qui établissent un classement pouvant
être interprété en termes de choix, de tri ou de classement. Une autre problématique notée δ
correspond plus à un objectif de description des actions et de leurs conséquences.

La décision porte toujours sur des actions ou des alternatives. La terminologie peut induire
une confusion. Ces alternatives peuvent, en effet, être de réelles actions (mettre en place un plan
d’évacuation, construire un barrage). Concrètement, ces problématiques de décision peuvent,
par exemple, prendre les formes suivantes :

– Dans le contexte du zonage d’un aléa, la décision globale concerne évidemment la proposi-
tion d’un tracé délimitant les zones de risque faible ou l’on pourra construire, les zones où
les constructions seront réglementées et les zones ou il sera interdit de construire. Dans le
cadre d’une approche multicritères, les alternatives seront, par exemple, des zones (pixels)
qu’il faudra classer ou ranger par rapport à un niveau de risque 3. Le classement des points
permettra ensuite de définir une zone globale. On peut aussi imaginer que les alternatives
correspondent à différents tracés de zones comparés entre eux ;

– Dans le contexte de la définition de stratégies de protection, la décision peut porter sur
le choix entre des types de mesures à mettre en œuvre 4. Il peut s’agir par exemple de
construire un barrage de sédimentation ou de mettre en place des ouvrages de protection
active. Les alternatives sont alors ces deux types de construction qui vont être comparées
en fonction de leur coût, de leur efficacité à court terme, de leur impact environnemental
. . . ;

– Dans une situation de risque, différentes solutions ou alternatives peuvent être envisagées
évacuer toute la commune, évacuer par secteurs, ne rien faire, protéger ;

– Dans le cadre de l’analyse d’un phénomène torrentiel lors d’une expertise technique, il peut
s’agir de définir les principales zones d’apport en matériaux en vue de définir des scénarios
ou de localiser des protections. Les alternatives sont alors des zones géographiques. On
peut aussi imaginer avoir à comparer la confiance entre des scénarios de phénomène en
fonction des éléments d’information dont on dispose ;

– Dans le cadre de l’analyse de l’efficacité d’un dispositif, il peut s’agir d’évaluer l’état
des ouvrages et de définir les priorités d’intervention. Les alternatives sont des ouvrages
analysés en fonction de critères relatifs à leur état, position dans le dispositif . . .

3. voir une application de ce type en 9.2, p. 252
4. voir, par exemple, l’annexe B.3, p. 335
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Figure 4.2 – Trois problématiques d’aide multicritères à la décision : choisir, ranger, trier

La formulation multicritères d’un problème de décision peut donc être définie comme le
modèle {A, A/F, E} (Vansnick, 1990) avec :

– A, l’ensemble des actions (ou alternatives, solutions) potentielles (ou envisageables, admis-
sibles) pouvant être défini par extension (ensemble fini) avec des contraintes implicites ou
par compréhension sur la base de contraintes explicites (cas d’un ensemble infini ou fini de
trop grande taille). Par exemple, A peut être un ensemble des sites d’avalanches désignés
nommément, de façon exhaustive et dénombrable (cas d’une définition par extension). A
peut être défini aussi comme ”les sites d’avalanches du département des Hautes-Alpes” (dé-
finition par compréhension sur la base d’une propriété, les sites sont dans un département
donné mais on ne les définit pas tous) ;

– A/F , l’ensemble fini des critères (ou des attributs) c1, c2, . . . , cj , . . . , cn généralement conflic-
tuels à partir desquels les actions sont évaluées. Un critère peut être la surface de la zone
de départ d’une avalanche, le nombre d’habitants exposés . . . . ;

– E, l’ensemble des évaluations des performances des actions selon chacun des critères, re-
présentées pour chaque action par un vecteur de performances. Par exemple, pour un
site donné, le vecteur de performances correspond à une surface de 10 ha, un nombre
d’habitants de 15, . . .

Sur ces bases, le processus d’aide à la décision peut être décomposé en quatre niveaux (Bouys-
sou et Roy, 1993) :

1. Définition de l’objet de la décision (objectifs, acteurs, modélisation, nature des actions
. . . ) ;

2. Elaboration et choix des critères

– par une approche hiérarchique (du haut vers le bas) d’un objectif global vers les sous-
objectifs ; (Martel, 1999; Keeney and Raiffa, 1976; Saaty, 1982)

– par une approche du bas vers le haut en analysant les conséquences des actions (Roy,
1985) ;

3. Modélisation des préférences, évaluation des performances et agrégation ;
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4. Analyse des résultats et élaboration d’une recommandation.

Les évaluations des performances ou des impacts des actions selon chacun des critères pro-
viennent de formules, de mesures, de jugements et sont soumis à des incertitudes et imperfections
plus ou moins importantes (Bouyssou, 1989).

L’aide à la décision associe les acteurs du processus de décision qui doivent participer ac-
tivement à l’élaboration du modèle, considéré comme un support à la réflexion, la négociation
et à la créativité (Martel, 1999; Roy, 1985). La démarche de création du modèle peut être soit
descriptive, soit constructive (Bouyssou, 2003). L’approche descriptive suppose qu’il existe dans
l’esprit des décideurs un système de préférences entre les critères que l’on peut expliciter, le
modèle constituant alors une aide pour les déterminer sans ambigüıté. L’approche constructive
suppose que les préférences des intervenants ne sont pas structurées et sont influencées par
la construction du modèle qui évolue de manière interactive en tolérant des hésitations et des
incomparabilités entre critères.

Relations, structures et agrégation de préférences

Un décideur ayant à comparer deux solutions a1 et a2 d’un ensemble A de décisions pourra
avoir l’une des trois réactions suivantes (Vincke, 1989) :

– Préférence notée P de a1 sur a2 soit a1 P a2
– Indifférence notée I entre a1 et a2 soit a1 I a2
– Refus, Impossibilité de comparer ou Incomparabilité entre a1 et a2 soit a1 R a2
Les trois relations {P, I, R} définissent une structure de préférences. Elles ont les propriétés

suivantes :
– a1 P a2 ⇒ a2 P a1 : la préférence P est antisymétrique
– a1 I a1 : l’indifférence I est réflexive
– a1 I a2 ⇒ a2 I a1 : l’indifférence I est symétrique
– a1 R a1 : l’incomparabilité I est irréflexive
– a1 R a2 ⇒ a2 R a1 : l’incomparabilité R est symétrique
Toute structure de préférence peut être définie par une relation S dite de préférence au sens

large définie par :
a1 S a2 ⇔ a1 P a2 ou a1 I a2

On a en effet :
– a1 P a2 ⇔ a1 S a2 et a2 S a1
– a1 I a2 ⇔ a1 S a2 et a2 S a1
– a1 R a2 ⇔ a1 S a2 et a2 S a1

La structure de préférences traditionnelle correspond à l’approche assimilant un pro-
blème de décision à l’optimisation d’une fonction g définie sur l’ensemble A des actions ou
alternatives. Cette approche suppose que les préférences du décideur suivent le modèle suivant :

∀ai, aj ∈ A

{
ai P aj ⇔ g(ai) > g(aj)

ai R aj ⇔ g(ai) = g(aj)
(4.1)

Cette structure présente les propriétés suivantes ∀ai, aj , ak ∈ A :
– ai R aj : il n’y a pas d’incomparabilité ;
– ai P aj et aj P ak ⇔ ai P ak : P est transitive ;
– ai I aj et aj I ak ⇔ ai I ak : I est transitive ;.
La relation caractéristique S associée au modèle traditionnel est telle que :

∀ai, aj , ak ∈ A

{
ai S aj ou aj S ai : S est une relation complète

ai S aj et aj S ak ⇔ ai S ak S est transitive
(4.2)
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Cette relation s’appelle un pré-ordre total (ou complet) et correspond à la situation où l’on
peut ranger les éléments de A du meilleur au moins bon avec la possibilité d’ex aequo car
ai S aj ⇔ g(ai) ≥ g(aj). S’il n’y a pas d’ex-aequo, l’ordre est total. Une structure de préférences
est une structure de pré-ordre total si elle peut être représentée par le ”modèle traditionnel”.
C’est une structure d’ordre total si la relation d’indifférence I se limite aux couples identiques.
Les critères utilisés dans une structure de pré-ordre total sont dits vrais critères.

La non-transitivité de l’indifférence est une remarque fondamentale dans la modéli-
sation des préférences qui a motivé le développement de nouvelles structures de préférences.
L’exemple (Luce, 1956) suivant illustre le principe : on considère une tasse de café sucrée Ti

contenant i milligrammes de sucres. Un individu compare cette tasse de café sucrée avec une
tasse Ti+1 à laquelle on a enlevé quelques milligrammes de sucre par rapport à Ti. Il ne voit
pas de différence entre les deux tasses : il est indifférent. Dans le même temps, il fait la dif-
férence entre une tasse bien sucrée et sans sucre : il préférera la tasse sucrée. L’indifférence
n’est donc pas transitive. Pour la prendre en compte, on peut donc introduire par exemple un
seuil d’indifférence q dans le modèle de préférences (Eq. 4.3) et des variantes sur les seuils de
préférences 5 :

∀ai, aj ∈ A

{
ai P aj ⇔ g(ai) > g(aj) + q

ai I aj ⇔ |g(ai)− g(aj)| ≤ q
(4.3)

Ces approches sont mises en œuvre dans le cadre des méthodes de sur-classement qui ex-
ploitent un modèle de préférences défini sous la forme d’une relation binaire S dite de sur-
classement qui peut être ni complète, ni transitive. Pour deux actions a et b appartenant à A, la
proposition (a surclasse b) est établie s’il existe des arguments suffisamment probants, selon les
préférences du décideur, pour accepter l’assertion : ”a est au moins aussi bon que b ” (Roy, 1985).
Cette assertion est acceptée en fonction de profils de performance des actions (constitués par la
valuation des actions pour chacun des critères) et sur les préférences du décideur pour chaque
critère pouvant être définis au travers de valeurs de poids, de seuils définissant des zones d’indif-
férence, de préférence faible et de veto (Fig. 4.3). Cette méthode admet donc des nuances, des
imprécisions dans l’expression des préférences contrairement aux méthodes d’agrégation totale.
De nombreuses méthodes telles que celles appartenant à la famille des méthodes ELECTRE
sont conçues sur ce principe (Schärlig, 1985; Vincke, 1989). Leurs mécanismes d’agrégation to-
lèrent des compensations quand les écarts entre critères sont faibles et les rejettent autrement.
Ils évitent les critiques faites aux méthodes d’agrégation totales additives fortement compensa-
toires (Vanderpooten et Vallin, 2002). Par contre, les algorithmes utilisés sont, d’un point de
vue pratique, parfois jugés compliqués et difficilement compréhensibles par les décideurs (Linkov
et al., 2006).

Deux principes sont utilisés pour évaluer la réalité du sur-classement de a par b. Le principe
de concordance est basé sur un indice de concordance noté C(a, b) : une majorité de critères,
considérés selon leur importance (poids) doit supporter l’assertion aSb. Le principe de non-
discordance est basé sur un indice de discordance noté D(a, b) : pour les deux actions comparées,
parmi les critères qui ne supportent pas l’assertion, aucun ne doit exprimer un désaccord trop
fort.

D’un point de vue pratique, certaines de ces méthodes nécessitent de comparer l’ensemble
des actions entre elles, ce qui peut devenir rédhibitoire dans le cas d’un grand nombre d’actions
(par exemple des sites à risques dans le cadre d’un inventaire national) : il faut donc s’intéresser
à celles permettant de réaliser des tris. La méthode ELECTRE TRI a par exemple été utilisée
pour classer des sites soumis à un risque minier (Merad et al., 2004). Des catégories sont définies

5. voir les synthèses proposées par (Vincke, 1989; Schärlig, 1985, 1996; Bouyssou et Roy, 1993)
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par des valeurs seuils pour tous les critères. Chaque site est ensuite comparé à ces valeurs seuils
pour définir s’il appartient ou pas à cette catégorie.

Figure 4.3 – Seuils d’indifférence et de préférence définissant un pseudo-critère d’après (Van-
derpooten et Vallin, 2002)

L’agrégation de préférences peut être définie comme ”une opération permettant d’obte-
nir des informations sur la préférence globale entre les actions potentielles, à partir d’information
sur les préférences par critères”(Maystre et al., 1994). Soit un ensemble A d’actions (ou solutions,
alternatives) évalué sur m critères c1, c2, . . . , cm. Elle peut être définie de la manière suivante :
soit n ≥ 2 relations binaires de préférence définies sur A évaluant les actions et notées %i avec
i ∈ {1, 2, . . . , n}. L’agrégation des n relations de préférences est un mécanisme permettant de
transformer tout n-uple de relations (%1,%2, . . . ,%n) sur A en une relation de préférence collec-
tive %. A partir de préférences définies pour chaque critère (on peut comparer les actions selon
chaque critère), on obtient une préférence qui ”combine” toutes ces préférences (pour comparer
les actions globalement entre elles).

Les plus simples des méthodes d’agrégation totale des préférences sont la somme pondérée
et la multiplication de ratios (voir E.1, p. 347). La somme pondérée suppose que l’on peut
exprimer les critères dans les mêmes unités et que les écarts de valeurs sur des critères différents
sont comparables et peuvent se compenser. Les poids, aux variations desquelles le résultat est
extrêmement sensible, intègrent à la fois la notion d’importance relative des critères et un facteur
de normalisation des échelles de critère (Vanderpooten et Vallin, 2002). Dans une somme pon-
dérée, ce sont des taux de substitution qui visent à assurer un taux de conversion correct entre
les critères (Roy, 1985). Ils doivent être interprétés comme exprimant sur une même échelle, les
écarts de préférence relatifs à des critères différents ou comme un ”gain sur un critère permettant
de compenser une perte sur une autre” (Vincke, 1989).

A côté de ces méthodes élémentaires, d’autres méthodes sont basées sur des combinaisons
plus ou moins recherchées des utilités (formes additive, multiplicative, mixte . . . ). Les méthodes
d’agrégation partielle exploitent quant à elles les résultats dans le cadre des méthodes de sur-
classement. La plupart des méthodes ont été initialement conçues pour ne prendre en compte
qu’un seul décideur mais des méthodologies ont été proposées pour les étendre au cas de décision
de groupes (Jabeur et Martel, 2005).

4.2.2 Classes de méthodes d’aide multicritères à la décision

La description exhaustive de toutes les méthodes d’analyse multicritères est impossible mais
il en existe des synthèses comparatives (Guitouni and Martel, 1998; Linkov et al., 2006). Un
état de l’art complet peut être trouvé dans (Figueira et al., 2005). Les méthodes peuvent être
classées par familles (Vincke, 1989; Roy, 1985; Schärlig, 1985) en distinguant soit :
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1. les méthodes basées sur la théorie de l’utilité multi-attribut (MAUT ) et ses dérivés (AHP ).
Ces méthodes utilisent un principe d’agrégation complète transitive. Ces approches re-
posent sur un critère unique de synthèse évacuant toute incomparabilité (école dite ”amé-
ricaine”) ;

2. les méthodes dites de sur-classement de synthèse qui construisent des relations de sur-
classement. Ces méthodes acceptent l’incomparabilité (école ”francophone”) et sont basées
sur des méthodes d’agrégation partielle.

3. les méthodes inter-actives, du jugement local basées sur des agrégations locales.

Seules les deux premières familles nous intéressent ici 6. Les méthodes de la première fa-
mille correspondent aux méthodes dérivées de la théorie de l’utilité multi-attribut (MAUT ).
Basées sur une démarche descriptive, elles agrègent les différents points de vue en une fonction
unique qu’il s’agit ensuite d’optimiser. Les différences portent sur les conditions mathématiques
d’agrégation, les formes et les méthodes de construction des fonctions d’agrégation. Les princi-
pales méthodes appartenant à cette approche sont les méthodes MAUT , AHP , SMART , UTA,
TOPSIS 7.

Les méthodes de la seconde famille (” école francophone ”) correspondent à une approche
constructive. Elles établissent d’abord des relations binaires (généralement ni complète, ni transi-
tive) de sur-classement qui représentent les préférences du décideur sur la base de l’information
dont il dispose. Des seuils de préférence (indifférence, préférence faible) et de veto sont utili-
sés pour modéliser les préférences du décideur. La seconde phase vise à exploiter les résultats
des sur-classements pour aider le décideur à résoudre son problème. Les principales méthodes
appartenant à cette approche sont les méthodes : ELECTRE, PROMETHEE, ORESTE,
QUALIFLEX.

Le choix d’une méthode est en soit un véritable problème de décision. Des recommandations
peuvent être proposées pour choisir entre ces méthodes en fonction notamment du nombre
de décideurs, de la compréhension du principe de la méthode par le décideur (par exemple
comparaison par paires), de la problématique de décision (choix, tri, rangement), du niveau de
compensation accepté par le décideur (Guitouni and Martel, 1998).

4.2.3 La théorie de l’utilité multi-attribut

La théorieMAUT (Théorie de l’utilité multi-attribut 8) (Keeney and Raiffa, 1976) est dérivée
de la théorie de l’utilité espérée elle-même dérivée de la théorie de la décision dans l’incertain.
Elle repose sur un principe d’agrégation complète (ou totale) transitive et l’axiome suivant :
tout décideur devant évaluer un ensemble A d’actions selon i dimensions (critères), essaie in-
consciemment ou implicitement de maximiser une fonction U = U(c1, c2, . . . , cn) ou ci représente
la relation (fonction) de préférence du décideur pour la ime dimension (Vincke, 1989).

Le principe de la méthode est de mesurer l’utilité totale d’une action ai pour le décideur
à partir des utilités partielles ou élémentaires uij correspondant à chacun des critères cj de la
décision. Les jugements exprimés pour chacun des critères sont ensuite rassemblés dans une
seule fonction d’utilité résultante Ui par une méthode d’agrégation pouvant prendre des formes
additives, multiplicatives ou mixtes. Une fonction d’utilité partielle uj signifie que le décideur
peut mesurer objectivement l’action ai selon le critère cj par la mesure xij et que l’utilité du
résultat dans le cadre de la décision à prendre s’exprime subjectivement par une fonction d’utilité
uj qui prend une valeur uj(xij)).

6. voir (Schärlig, 1985; Vincke, 1989) pour la description des méthodes non développées
7. voir une comparaison complète dans (Zanakis et al., 1998)
8. Multiple Attribute Utility Theory
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Figure 4.4 – Principe de la théorie MAUT (Multi-attribute utility theory)

Les fonctions d’utilité constituent le cœur de la théorie MAUT . Leur élaboration repose sur
un principe de loterie associée à chacun des critères. Pour chacun des niveaux d’utilité allant de
0 à 1, le principe est d’évaluer l’”́equivalent certain” du décideur en situation de choix entre les
valeurs de la grandeur évaluant le critère.

Par exemple, on considère 9 un critère cj correspondant au montant des dommages évités
par une stratégie de protection (évalué en C et noté xj) (Fig. 4.4). On pose la question sui-
vante :”vous avez le choix entre un premier dispositif qui permettrait d’avoir 50% de chances
d’éviter 100000C de dommages et 50% de chances d’éviter 500000C de dommages et un second
dispositif qui permettrait d’éviter de façon certaine pour 300000C de dommages. Choisissez-
vous ce second dispositif ?”. Le décideur répond oui. La question est reposée avec une valeur de
100000C et il répond non. Finalement la valeur qui le fait hésiter est de 175000C. Cette valeur
correspond à son équivalent certain pour l’utilité u(xj) = 0.5. On construit ainsi une courbe
d’utilité par itération. Ensuite, pour évaluer une stratégie de protection notée ai, on détermine,
par une méthode ad-hoc, le montant des dommages évités xij par la solution ai. La courbe per-
met alors de définir la valeur d’utilité u(xij) de la stratégie ai pour le critère cj . Les méthodes
d’agrégation permettent ensuite de combiner (d’agréger) les utilités d’une même alternatives
pour tous les critères. La valeur résultante permet de comparer les alternatives. Ceci n’est qu’un
exemple et il existe de très nombreuses méthodes pour déterminer la courbe d’utilité (Vincke,
1989).

Ce principe de loterie est facilement compréhensible si l’on raisonne en terme de pertes et de
gains économiques (Schärlig, 1985). Il suppose donc soit d’être capable de transcrire les grandeurs
descriptives du critère sous une forme économique, soit de raisonner en terme de loteries sur des
grandeurs non monétaires. La détermination des fonctions d’utilité partielles reste une phase

9. d’après (Schärlig, 1985)
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délicate et subjective ayant donné lieu à de nombreuses méthodes qui ont fait évoluer le principe
initial basé sur des loteries (Vincke, 1989).

L’indépendance préférentielle est obligatoire Ce modèle additif impose que les struc-
tures de préférences sur chaque critère et sur la préférence globale soient des pré-ordres totaux :
transitivité de la préférence et de l’indifférence. Dans le cas de vrais critères, l’indépendance
au sens des préférences de paires de critères est indispensable pour utiliser un modèle additif.
Cela ne signifie cependant pas que le mode additif est le seul moyen de représenter fonctionnel-
lement le système de représentation des préférences (indifférence, préférence) pré-existant (Roy,
1985), ni qu’il permet de représenter la structure de préférences du décideur 10 . L’indépendance
préférentielle se définit de la manière suivante (Vincke, 1989) : soit un problème de décision
multicritères avec A = {a1, a2, . . . , ai, . . . , an} l’ensemble des n actions (solutions, alternatives)
évaluées, C = {c1, c2, . . . , cj , . . . , cM} l’ensemble de M critères et P la relation globale de préfé-
rences entre critères. On note cj(ai), l’évaluation de l’action ai selon le critère cj . On considère
un sous-ensemble de la famille de critères Ω et Ω̄, son complémentaire. Ω est préférentiellement
indépendant dans C si, étant donné 4 actions a1, a2, a3, a4 telles que :

cj(a1) = cj(a2),∀j ∈ Ω̄

cj(a3) = cj(a4),∀j ∈ Ω̄

cj(a1) = cj(a3),∀j ∈ Ω

cj(a2) = cj(a4),∀j ∈ Ω

(4.4)

on a a1 P a2 ⇒ a3 P a4

L’agrégation des fonctions d’utilité peut être envisagée selon des méthodes d’agrégation
additive, multiplicative ou mixte. Soit A = {a1, a2, . . . , ai, . . . , an} l’ensemble des n actions
(solutions, alternatives) évaluées et C = {c1, c2, . . . , cj , . . . , cM} un ensemble de M critères.
Chaque critère est évalué par une fonction d’utilité partielle uj (strictement croissante et à
valeurs réelles) et pondéré par un poids wj . L’évaluation de l’alternative ai par rapport au
critère j est notée xij . Son utilité partielle est notée uj(xij). La méthode d’agrégation la plus
utilisée est la forme additive. Les fonctions d’utilité servent ici à transformer les critères initiaux
pour les exprimer dans la même échelle pour éviter les problèmes d’unité et donner un sens à
la somme. L’utilité totale calculée pour l’alternative ai par agrégation additive (Fig. 4.4) est
définie par :

Ui =

M∑
j=1

wj · uj(xij) (4.5)

L’utilité totale calculée pour l’alternative ai par agrégation multiplicative (Fig. 4.4) est
définie par :

Ui =

M∏
j=1

[αj + βj · uj(xij)] (4.6)

Quand il est impossible de satisfaire l’indépendance préférentielle, d’autres modèles de com-
binaison des utilités dits ”mixtes” (Krantz et al., 1971) sont proposés (Fig. 4.4) en combinant
par exemple dans le cas de trois critères, c1, c2 et c3 avec les critères c1 et c2 indépendants
préférentiellement. L’évaluation de l’alternative ai par rapport au critère j est notée xij . Son
utilité partielle est notée uj(xij) :

Ui = [u1(xi1) + u2(xi2)] · u3(xi3) (4.7)

10. voir contre-exemple en 7.1.1, p. 140
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L’extension en univers risqué ou incertain de cette formule est envisagée en introduisant
les probabilités résultant des états de la nature et attachées aux diverses conséquences d’une
action (Fig. 4.1). Dans ce contexte, d’autres modèles tels que le modèle à dépendances de rang
ont été proposés pour répondre aux critiques relatives au modèle d’utilité espérée et tenir compte
de l’aspect subjectif des probabilités (Abdellaoui and Gonzales, 2006; Bouyssou and Vincke,
2002)(voir annexe E.2.2, p. 348). Cette approche a été introduite de manière opérationnelle
dans le contexte des risques industriels. L’extension de l’approche décisionnelle au domaine des
risques difficilement probabilisables reste cependant encore un sujet de recherche pour mieux
caractériser les incertitudes notamment dans une perspective bayésienne (Magne et Vasseur,
2006).

Une axiomatique solide mais critiquée caractérise la théorie de l’utilité multi-attribut
(Schärlig, 1985). Tout d’abord, la méthode suppose que les décideurs possèdent à la fois une vision
claire et pré-existante du problème de décision. Ils doivent être capables de projeter chaque critère
sur la structure de préférence globale en exprimant des fonctions d’utilités partielles représentant
des taux de substitution pour tous les critères. Les taux peuvent varier d’un critère à un autre et
entre critères en étant fortement influencés par des visions non rationnelles du problème. Enfin
contrairement aux méthodes basées sur le sur-classement, les méthodes d’agrégation totale sont
fortement compensatoires.

4.2.4 La méthode multicritères hiérarchique (AHP)

Appartenant à la famille des méthodes du critère unique de synthèse (ou d’agrégation to-
tale)(Dyer, 2005), la méthode hiérarchique multicritères (Analytic Hierarchy Process -AHP )
(Saaty, 1982, 2005) présente trois originalités :

– elle utilise une décomposition et une représentation hiérarchique pour formuler un pro-
blème sous une forme multicritères ;

– elle explicite les préférences entres critères selon un principe basé sur une échelle de ratio
sémantique ;

– les actions occupent le dernier niveau de la hiérarchie mais leur évaluation est faite sur le
même principe que les autres niveaux de la hiérarchie.

Le modèle est décomposé de façon hiérarchique

Justification de la démarche analytique L’esprit humain utilise des représentations
géométriques pour représenter la pensée : les objets et les idées identifiés sont autant de som-
mets, de limites connectées par des chemins et des cycles. Ces éléments sont groupés selon leur
propriétés communes par rapport à nos objectifs (Saaty and Shih, 2009).

La méthode AHP repose sur une approche analytique visant à décomposer le problème de
décision pour le rendre accessible au raisonnement humain. Chaque entité matérielle ou abstraite
est décomposée en éléments constitutifs. L’analyse s’oppose à la notion de synthèse qui tend à
regrouper plusieurs sous-parties en un seul tout. L’AHP est donc à la fois analytique en terme
de construction du modèle et synthétique en terme d’agrégation (Fig. 4.5).
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Figure 4.5 – Analyse et synthèse au travers de l’AHP

Cette approche se justifie notamment d’un point de vue cognitif par des travaux réalisés
dans le domaine de la psychologie qui montre que l’esprit humain ne peut gérer simultanément
plus de 7 concepts en même temps (Miller, 1994). Des analogies peuvent être faites avec d’autres
représentations de l’information sous une forme arborescente. Par exemple, un modèle de décision
analytique hiérarchique s’apparente à un arbre de causes (voir Fig. 3.6, p. 76) et peut être utilisé
pour expliciter le jugement expert (Forman and Selly, 2002).

Méthodologie de construction d’un nouveau modèle Les phases de construction d’un
modèle de décision hiérarchique sont les suivantes (Saaty, 1982; Forman and Selly, 2002) :

– Identification de la problématique puis expression du besoin par le décideur : quelle est la
nature de la décision ?

– Constitution du groupe d’experts et phases de discussion, proposition avec une nécessaire
créativité ;

– Identification des critères candidats, grandeurs utilisées pour l’évaluation ;
– Structuration hiérarchique descendante à partir d’objectifs globaux décomposés et/où as-

cendante à partir d’alternatives réelles que l’on essaie de comparer (constitution d’un jeu
d’alternatives test permettant notamment d’identifier des valeurs limites) ;

– Construction du modèle ;
– A chaque niveau de la hiérarchie, analyse de l’importance relative des critères les uns par

rapport aux autres (définir les priorités), vérification de la cohérence des jugements ;
– Evaluation des alternatives tests, analyse de sensibilité.

Saaty and Shih (2009) proposent d’analyser les résultats de manière statistique pour étudier
sa sensibilité et suggère de vérifier la logique et la complétude de la structure. La logique de la
structure doit permettre de vérifier les relations d’influence des facteurs les uns sur les autres
dans les sens ascendants et descendants de la hiérarchie. Des questions de base relatives au
contenu de la structure permettent aussi de vérifier la structure : qui ? pourquoi ? quoi ? quand ?
où ? et comment ?

Le modèle hiérarchique doit être construit selon certaines règles :

– nombre maximal de niveaux conseillé ;
– indépendance des critères ;

L’AHP utilise des échelles de mesure relatives

Une méthode d’aide à la décision doit justifier la façon dont elle explicite les jugements,
les convertit en nombre et produit une réponse globale appartenant à ces échelles. L’analyse
multicritères hiérarchique (Analytic Hierarchy Process - AHP ) n’utilise pas d’échelles de mesures

98



4.2. L’AIDE MULTICRITÈRES À LA DÉCISION

homogènes et linéaires. Elle exploite la possibilité qu’a chacun de comparer des éléments de
décision de manière relative pour en extraire des priorités.

La prise de décision implique des compromis qui se traduisent par des opérations arithmé-
tiques sur des poids représentant les jugements. Les types d’opérations possibles sur ces poids
dépendent de la nature et de l’homogénéité des échelles utilisés. Les échelles les plus courantes
sont les échelles ordinales qui ne peuvent être ajoutées ou multipliées, les échelles d’intervalles,
les échelles de ratio et les échelles absolues qui nécessitent de définir une unité avant de construire
l’échelle. Sur une échelle ordinale numérique, les nombres utilisés n’ont qu’une valeur relative
pour effectuer le classement sur une échelle : les distances entre les valeurs ne peuvent pas être
interprétées (Marichal, 2006).

La méthode AHP ne nécessite pas le recours à une échelle absolue. L’échelle n’est pas
une hypothèse de départ mais le résultat de mesures provenant de comparaisons par paires. Les
mesures mêmes réalisées sur les bases d’échelles absolues sont considérées comme des indicateurs
ou des stimuli pour l’esprit établissant un lien entre un nombre et la grandeur, l’importance d’un
phénomène. La mesure n’a une valeur intrinsèque que pour celui qui l’utilise. L’appréciation par
un individu apparâıt ici subjective. Le passage d’une évaluation individuelle à celle produite par
un groupe nécessite un accord sur le mode de transformation des évaluations individuelles en
une valeur objective et partagée.

Deux types d’échelles relatives sont utilisées dans le cadre de décisions multicritères. D’un
côté, il peut s’agir d’une normalisation de nombres absolus, obtenue en divisant chaque nombre
lu sur une échelle par la somme des valeurs absolues de ces nombres. De l’autre côté, on peut
considérer les nombres absolus comme des éléments de dominance ou de préférence entre critères.
L’échelle n’est donc ici qu’une unité de comparaison. Saaty (1994) montre simplement que la
méthode AHP permet de reproduire les résultats obtenus avec une échelle de mesure absolue
quand les poids des critères sont décrits avec des nombres absolus.

Principe de la méthode AHP

Expression des préférences L’AHP peut être considérée comme un cas particulier ou
une simplification de modèles de préférence multi-attributs (Dyer, 2005). Dans la méthode AHP ,
les mesures exprimées par les décideurs sont transformées dans une échelle de priorité uniforme
basée sur une appréciation de leur importance contextuelle (traduisant un niveau de préférence).
Une mesure brute n’a pas de valeur intrinsèque. Par exemple, à surface égale, un dépôt torrentiel
peut être confiné dans le lit mineur ou bien correspondre à un débordement et à des dégâts im-
portants. Au-delà de la valeur brute, le contexte et l’objectif de l’évaluation sont essentiels. Pour
établir des comparaisons par paires, la méthode AHP utilise une échelle de valeurs absolues
comprises entre 1 et 9. Partant du principe que le langage permet de mieux exprimer les senti-
ments, l’échelle de valeurs absolue est associée à une échelle sémantique décrivant l’importance
d’un critère sur un autre (Fig. 4.6) :
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Figure 4.6 – Echelle verbale des préférences de l’AHP

Les critères sont classés hiérarchiquement de la racine vers les critères terminaux. La racine
de l’arbre (niveau1) correspond au niveau de la décision à prendre. La profondeur de l’arbre est
définie comme le nombre maximal de niveaux. Pour chacun des critères secondaires (hors critères
terminaux), une matrice de préférences synthétise les préférences (ou importances) exprimées
par les décideurs entre les sous-critères issus du critère considéré. Soit un arbre de profondeur
nbNiveaux (equation 4.8 , page 101). On s’intéresse à un critère situé à un niveau k de l’arbre et
à ses n différents sous-critères. Dans la méthode AHP initiale, chacun des n critères est comparé
aux autres critères selon l’échelle de préférences (Fig. 4.6). La comparaison entre le critère n°i
lu sur la première colonne et le critère n°j lu sur la première ligne (préférence de i sur j) est
valuée par pij , valeur choisie sur l’échelle de Saaty (Fig. 4.6). Son symétrique par rapport à
la diagonale vaut 1/pij . Pour un ensemble de n critères, le nombre de comparaisons à effectuer
correspond aux éléments d’une matrice carrée n ∗ n situés soit en dessus ou en dessous de la
diagonale soit n(n−1)

2 comparaisons (Fig 4.7).

Figure 4.7 – Matrice de préférences AHP
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Calcul des pondérations Soit une matrice de préférences A ( Exemple en Eq. 4.8 dans
le cas de 4 critères avec une matrice de dimension n = 4).

A =


1 1

p21
1
p31

1
p41

p21 1 1
p32

1
p42

p31 p32 1 1
p43

p41 p42 p43 1

 (4.8)

De manière générale, le vecteur de pondération W est un vecteur propre de la matrice de
préférences A de dimension (n, n) de valeur propre λ, dont la valeur propre dominante définit
l’indice de cohérence moyenne de la matrice A soit A ·W = λ ·W

Pour l’obtenir, la matrice de préférences A est d’abord normalisée. Chaque élément pij de
la matrice est divisé par la somme de préférences de la colonne à laquelle il appartient soit
pNormij = pij/Scj avec Scj =

∑n
k=1

pkj . On obtient une matrice de préférences normalisée
ANorm (equation 4.9) .

ANorm =


1

Sc1
1

p21·Sc2
1

p31·Sc3
1

p41·Sc4
p21
Sc1

1
Sc2

1
p32·Sc3

1
p42·Sc4

p31
Sc1

p32
Sc2

1
Sc3

1
p43·Sc4

p41
Sc1

p42
Sc2

p43
Sc3

1
Sc4

 (4.9)

Le vecteur de pondération W est un vecteur colonne de dimension n (nombre de critères).
Chaque terme wi du vecteur correspond à la pondération du critère n°i relativement aux préfé-
rences exprimées dans la matrice de préférences A. Les termes wi sont définis à partir de chaque
ligne de la matrice de préférences normalisée ANorm. Les termes wi sont définis par wi =

Slj
n

avec Slj =
1

Scj
+

∑n
k=1
k ̸=j

pjk
Scj

et n nombre de critères (Fig 4.8) .

Figure 4.8 – Méthode AHP - Normalisation de la matrice de préférences et calcul du vecteur
de pondération

Un exemple numérique pour 3 critères illustre le passage des préférences aux pondérations
des critères (Fig. 4.9).
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Figure 4.9 – Normalisation de la matrice de préférences et calcul du vecteur de pondération :
exemple d’application numérique

Les préférences choisies dans la matrice de préférence peuvent être contradictoires. Le vecteur
de pondération des critères est un vecteur propre de la matrice de préférences associé à la valeur
λ représentant la cohérence moyenne (Fig. 4.10).

Figure 4.10 – Méthode AHP : signification de la cohérence moyenne

Les indices de cohérence de chaque critère sont calculés à partir du produit de la matrice de
préférences et du vecteur de pondération. La cohérence globale des évaluations est mesurée par
un ratio de cohérence qui doit rester inférieur à 10%. Un exemple numérique illustre le calcul
du ratio de cohérence (Fig. 4.11).
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Figure 4.11 – Indices et ratio de cohérence : exemple numérique

La méthode du calcul du vecteur propre présentée ci-dessus est en fait une version simplifiée
du véritable calcul complet. Th. Saaty considère que le calcul du vecteur propre de la matrice
de préférences est la seule méthode acceptable pour obtenir des poids à partir d’une matrice de
comparaison par paires (Saaty, 2003). Néanmoins, d’autres approches, basées par exemple sur la
méthode des moindres carrés sont proposées notamment dans le cadre des formes multiplicatives
de l’AHP (MAHP )(Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004).

Evaluation des alternatives Deux variantes d’évaluation sont possibles. D’apparences
assez similaires, elles impliquent plus ou moins le décideur dans l’évaluation. Dans une approche
critère-solution, l’évaluation des alternatives, réalisée par le décideur lui-même, se fait de manière
comparative entre les alternatives (Fig. 4.12). La méthodologie de l’AHP utilisée pour définir
les pondérations des critères à partir de comparaisons par paires est appliquée aux alternatives.
L’agrégation des poids et de l’évaluation se fait de la racine vers les feuilles selon un principe
qui s’apparente à une somme pondérée.

Figure 4.12 – Evaluation selon le principe critère-solution : méthode AHP originale
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Une approche critère-estimateur-solution suppose que l’analyste ait effectué en amont le tra-
vail de comparaison entre critères en décomposant les critères terminaux en classes d’évaluation.
Des pondérations sont attribuées par comparaison par paires entre les classes d’évaluation au
moment de la conception du modèle. L’évaluation est limitée à l’affectation de ces classes aux
alternatives sous forme d’un choix binaire (oui/non, 0 ou 1) pouvant être réalisé par un tiers
(Fig. 4.13). Le véritable décideur est l’analyste (ou le groupe) qui a conçu l’application et qui
a défini les seuils relatifs à la problématique de décision retenue (choix, tri ou rangement des
alternatives).

Figure 4.13 – Evaluation selon le principe critère-estimateur-solution

La méthode AHP , largement utilisée et...critiquée

Une synthèse des applications de la méthode AHP regroupées par domaines est proposée
dans (Vaidya and Kumar, 2006). Une importante littérature existe autour des avantages et des
inconvénients de la méthode AHP (Forman, 1993).

Les avantages La comparaison entre paires est intuitive et facilement compréhensible par
les utilisateurs. Elle est plus accessible que la méthode MAUT dont les fonctions d’utilité sont
définies par comparaison entre des loteries représentant un avis pré-existant dans l’esprit du
décideur (Schärlig, 1985; Forman and Selly, 2002).

Les lacunes En dehors des réserves formulées à l’encontre des méthodes d’agrégation to-
tale et de la somme pondérée en particulier (Vincke, 1989; Schärlig, 1985), l’AHP apparâıt
comme autant critiquée qu’elle est utilisée, avec ses partisans (Forman, 1993) et ses détracteurs.
Les critiques portent notamment sur la mise en œuvre délicate pour de grands nombres d’al-
ternatives, le caractère subjectif et peu représentatif des poids identifiés par la méthode et sur
le délicat problème du renversement de rang. Pour éviter le renversement de rang (inversion
du classement par ajout ou duplication de la même alternative), il est suggéré de recourir à
une forme d’agrégation multiplicative (MAHP ) (Stam and Duarte Silva, 2003; Smith, 2004) ou
à la méthode OWA 11(Yager, 1988). La méthode MAHP est basée sur le produit des évalua-
tions élevés à une puissance correspondant au poids agrégé des critères terminaux. Elle implique
d’adopter une échelle spécifique pour définir les préférences entre critères.

Dans sa version initiale basée sur un principe critère-solution, la méthode implique la compa-
raison de toutes les paires de solutions ou alternatives que l’on évalue selon les critères identifiés
dans le cadre de la décomposition hiérarchique. Ainsi, pour n solutions, le nombre de com-
paraisons à effectuer pour chaque critère s’élève donc à n(n−1)

2 . Les limitations cognitives qui
justifient la décomposition hiérarchique 12 l’empêchent également de traiter simultanément un
grand nombre d’alternatives. D’un point de vue pratique, le nombre de solutions à comparer est

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

Sur le fond, la signification des poids calculés est discutée comme ne reflétant pas les véritables
préférences des décideurs (tout comme la théorie de l’utilité multi-attribut) (Linkov et al., 2006).

Enfin, dans sa version initiale, la méthode est soumise au renversement de rang : l’introduc-
tion de deux alternatives identiques dans une matrice de comparaison, modifie l’ordre des autres
alternatives (Guitouni and Martel, 1998) (DelVecchio, 2006). Une condition dite ”des 10%”a été
proposée par Saaty pour éviter les problèmes de renversement de rang : les copies proches d’al-
ternatives doivent être évitées. Deux alternatives sont considérées comme des ”copies proches”
si leurs valeurs de préférences ne sont pas différentes les unes des autres de plus de ε = 10% et
ce pour tous les critères (Kumar and Ganesh, 1996).

4.3 Synthèse partielle sur l’aide multicritères à la décision

4.3.1 L’analyse multicritères et l’expertise des risques naturels

L’analyse multicritères peut être utilisée dans le cadre des risques naturels soit pour identifier
et caractériser l’aléa (le phénomène), soit pour déterminer le niveau de risque par confrontation
avec la vulnérabilité et les enjeux. Des applications peuvent par exemple être trouvées dans le
domaine des risques géologiques (Merad et al., 2004), des séismes (Opricovic and Tzeng, 2003),
des feux de forêts (Chen et al., 2001) . . .

La majorité des applications se rapproche d’approches économiques qui constituent le socle
classique de la décision dans le risque. La théorie économique propose en effet trois cadres
d’analyse pour évaluer des solutions : les analyses coûts-avantages, coût-efficacité et les approches
multicritères majoritairement dans le cadre de la théorie multi-attribut. Le principe général des
approches économiques repose sur une valorisation monétaire des conséquences. Ceci consiste
à utiliser une échelle commune basée sur l’évaluation monétaire des dommages pour estimer le
risque et prendre des décisions (voir annexe D.2, p. 341) : le risque est mesuré par rapport à
une perte entre la somme investie et le coût des dommages et la décision optimale est celle qui
minimise la perte (ou maximise le gain). La rationalité limitée et les biais cognitifs attachés à
cette approche rationnelle de la décision sont connus (voir 4.1.3, p. 86). En allant plus loin dans
l’approche économique, il faut intégrer les actualisations monétaires associées à la valeur des biens
marchands et non-marchands. Pour prendre en compte les effets non-marchands des décisions,
des méthodes d’évaluation contingentes existent pour valoriser les conséquences intangibles et
prendre en compte le comportement non rationnel du décideur en situation de risque (Munier,
1989) (Magne et Vasseur, 2006).

Cette approche utilisée dans le cadre des risques naturels pose de nombreux problèmes no-
tamment au niveau de l’estimation des fonctions de vulnérabilité : à supposer que l’on sache
définir le tracé, l’intensité d’une crue torrentielle, quels seront les dégâts occasionnés sur les en-
jeux et combien celà va-t’il coûter ? comment peut-on connâıtre le coût des dégâts réels causés
par les phénomènes naturels ? (Brochot et al., 2003).

Ces méthodes reposent finalement sur des fonctions de vulnérabilité et des valeurs d’enjeux
dont on ne caractérise que rarement l’incertitude d’estimation. L’incertitude porte essentielle-
ment ici sur la réalisation du phénomène. Des travaux récents dans le domaine du génie parava-
lanche ont proposé des méthodes d’optimisation dans le cadre probabiliste bayésien qui prennent
en compte l’incertitude sur la description des phénomènes, les fonctions de coût restant quant à
elle, pour le moment, fixées a priori (Eckert et al., 2008b).

Dans le cadre d’une approche coûts-bénéfices, l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ) ap-
parâıt comme une autre alternative simple pour définir et communiquer sur des choix de gestion
des risques. La méthode peut être utilisée pour choisir des stratégies de protection en compa-

105



CHAPITRE 4. DE LA DÉCISION À L’AIDE À LA DÉCISION

rant les coûts d’investissement associés aux ouvrages et les gains exprimés en valeur monétaire
correspondant aux dommages évités (Brundl et al., 2008).

Toutes ces méthodes ont l’avantage de reposer sur un socle théorique solide et incontestable
liée à la théorie de la décision rationnelle. Le principe de l’optimisation et ses limites ont fait
l’objet d’une analyse détaillée. Dans la pratique, nous avons également vu qu’il existe des formes
plus qualitatives d’évaluation des composantes du risque. Les approches d’aide multicritères
apparaissent donc adaptées à notre contexte avec une question : quelle méthode choisir ?

4.4 Conclusion

4.4.1 Principes retenus

L’aide multicritères à la décision répond par nature à l’objectif d’aide à la décision mais cor-
respond à la forme et à l’esprit de la démarche d’expertise. La co-construction et la formulation
des problèmes reposent sur une forte interaction entre les analystes, les experts et les décideurs.
Cette approche est donc retenue pour deux raisons. Elle permet d’une part d’aider à la déci-
sion de manière interne à l’expertise mais aussi, d’autre part, d’établir un lien entre l’expertise
”technique” et les utilisateurs dans le cadre de décisions de gestion ”intégrée”. Les méthodes
multicritères apportent une contribution à la problématique de recherche mais présentent aussi
des manques par rapport aux objectifs.

La traçabilité est assurée au travers de la formulation du problème de décision et l’expli-
citation des préférences formalisent des avis et permettent de tracer les modes de raisonnement,
la nature des données utilisées. Elles constituent en ce sens un outil pour assurer la traçabilité
des hypothèses.

L’approche descriptive est conforme aux analyses conduites dans le contexte de l’ex-
pertise sur son volet technique. Les concepts manipulés sont connus et peuvent être décrits par
les experts. La méthode d’analyse hiérarchique multicritères (AHP ) correspond à cette logique
et propose une méthodologie analytique de décomposition d’un problème de décision en sous-
critères. Elle présente des proximités évidentes avec les méthodes de modélisation conceptuelle de
l’information et les approches systémiques. Elle apparâıt comme une méthode intuitive proche
des diagrammes cause-effet, pour formaliser naturellement les problèmes de décision. Elle est
donc retenue en tant que support conceptuel pour formuler le problème de décision.

Les méthodes d’agrégation totale (de type MAUT , AHP ) ne permettent pas de re-
présenter des structures de préférence impliquant une incomparabilité et la non-transitivité des
préférences. Elles sont cependant retenues en première approche pour deux raisons :

– Pour exploiter les outils empiriques existants (somme pondérée et ses variantes), les mé-
thodes d’agrégation totales se rapprochent le plus des outils empiriques d’aide à la dé-
cision existants. Basées sur des structures de préférence de type pré-ordres totaux, elles
produisent une évaluation sous forme d’un critère unique et permettent de répondre aux
problématiques de choix, de tri et de rangement. Elles autorisent une application séquen-
tielle de la méthode.

– Elles établissent et reposent sur une liaison explicite, certes criticable mais aussi tout à
fait effective, entre les critères et une décision. Les fonctions d’utilité ou leurs équivalents
sont des éléments importants et localisés dans la démarche pour expliciter les choix des
experts et assurer la traçabilité de la décision. Les fonctions d’utilité transforment des
critères initiaux dans une même échelle pour autoriser leur agrégation. Leur élaboration
nécessite un effort cognitif important de la part des analystes pour définir des préférences
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pour et entre tous les critères. Les poids utilisés dans les méthodes élémentaires nécessitent
d’être réellement considérés comme des taux de substitution. Les approches basées sur la
théorie de l’utilité multi-attribut exploitent en majorité des loteries qui sont connues pour
introduire des biais de la part des utilisateurs et qui ne seront pas utilisées dans la suite.
La méthode d’explicitation des poids et de valuation des alternatives utilisée dans le cadre
de l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ) est une alternative permettant d’intégrer
une forme de flou dans l’évaluation qui sera exploitée dans les développements.

Bien que la notion de risque sous-tende toute la problématique, nous abordons, en première
approche, le problème de décision dans un univers certain. La décision n’est pas évaluée par
rapport à des conséquences incertaines relatives aux évaluations. L’objectif reste donc de prendre
en compte et de faire état de l’imperfection de l’information au niveau de l’évaluation des critères
de la décision.

4.4.2 Deux enjeux de développement

Deux enjeux de développement émergent pour répondre à la problématique et aux objectifs 13.
Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de modèles de décision existants
et l’analyse de la pertinence des méthodes d’aide multicritères à la décision dans le cadre de
l’expertise. Le second enjeu porte sur la représentation, le traitement et la prise en compte
de l’imperfection de l’information évaluée dans les décisions au travers des méthodes d’aide
multicritères (Fig. 4.14).

Figure 4.14 – Contributions des approches multicritères aux objectifs de la thèse

Enjeu n°1 : Diagnostic, pertinence et adaptation des méthodes Ce premier enjeu
concerne le diagnostic et la reconfiguration de problèmes de décision structurés hiérarchique-
ment. Pour réutiliser des modèles d’aide à la décision existants, étudier l’applicabilité des mé-
thodes d’aide multicritères dans le cadre d’approches qualitatives d’analyse de risque mais aussi
de structurer le problème de décision sous une forme compatible avec un processus de fusion
d’information, l’enjeu est de :

– fournir un cadre de structuration et de diagnostic des modèles existants permettant no-
tamment d’analyser les structures de préférences et de reformuler les modèles existants
sous de multiples formes hiérarchiques.

13. voir chap. 2.5.2, p. 64
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– mesurer l’adéquation et la contribution des méthodes d’aide multicritères à la combinaison
qualitative des composantes du risque.

Les méthodes peuvent être jugées pertinentes si leurs principes et modes d’agrégation per-
mettent de représenter les structures de préférences rencontrées et d’aider les décisions à prendre
dans le cadre de l’expertise des risques naturels. Il s’agit notamment de vérifier si les méthodes
empiriques existantes, principalement basées sur des principes d’agrégation par somme pondérée,
sont adaptées au problèmes de décision rencontrés. Dans ces approches, la mauvaise interpré-
tation des poids, qui sont en fait des taux de substitution, est assez fréquente. Le recours aux
utilités additives nécessite de respecter les principes d’indépendance préférentielle des critères.
L’enjeu est donc de vérifier si des structures de préférences implicites servant à évaluer le risque
par le biais de tableau croisant les composantes du risque tels que l’aléa et la vulnérabilité
peuvent exploiter les résultats de ces méthodes d’inspiration multicritères pour produire une
évaluation. Il s’agira par exemple, à partir d’une évaluation multicritères d’un site exposé, de
retrouver les classements utilisés de manière empirique et non tracée dans le cadre des approches
de caractérisation du risque. Ceci nécessitera de valider l’utilisation de valeurs d’utilité affectées
à l’aléa et à la vulnérabilité et le principe d’utilité additive. Cette approche sera développée dans
le chapitre 7 (Fig. 4.15).

Figure 4.15 – Le diagnostic et la reconfiguration de modèles de décision est un premier déve-
loppement de la thèse

Prise en compte de l’imperfection de l’information dans la décision Un objectif du
travail (objectif n°4) concerne la prise en compte de l’imperfection de l’information dans le pro-
cessus de décision. Dans leur forme originale, l’imperfection de l’évaluation des critères n’est
pas prise en compte de manière native par les méthodes d’aide multicritères à la décision. Elles
permettent de décrire un processus de décision en agrégeant des avis sur des critères hétéro-
gènes mais sans prendre en compte des évaluations incertaines, imprécises, conflictuelles de ces
critères. Il existe cependant des méthodes qui associent l’aide multicritères à la décision et des
représentations de l’imperfection de l’information. Une analyse bibliographique sera développée
sur cet aspect dans le chapitre 6 après avoir présenté au chapitre 5 les théories formelles de
l’incertain utilisées dans ces approches mixtes. A ce stade, dans le contexte de l’expertise des
risques naturels, intégrer l’incertitude et plus généralement l’imperfection associée à l’informa-
tion utilisée dans le cadre des méthodes multicritères servant à évaluer le risque reste donc un
enjeu.
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Chapitre 5

Les approches théoriques pour
l’information imparfaite et
paradoxale

L’origine des ”nouvelles” théories de l’incertain

Une théorie de manipulation de l’incertitude totalement opérationnelle doit (Klir and Smith,
2001) :

– proposer une représentation mathématique ;
– développer un procédé de calcul pour manipuler (propager) l’incertitude ;
– mesurer l’incertitude de façon explicite ;
– proposer une méthodologie pratique de mise en œuvre des concepts.

Il existe plusieurs cadres théoriques pour représenter et traiter l’information incertaine et
imprécise et décider dans un contexte d’incertitude ou de risque.

La théorie des probabilités constitue le cadre classique et historique. Elle a longtemps été
considérée comme l’unique moyen pour mesurer et prendre en compte l’incertitude. Largement
utilisée, y compris dans le contexte des risques naturels, la notion de probabilité n’est pas, à la
base, adaptée pour représenter une vision subjective de l’information et des incertitudes d’ordre
psychologique telle que la fiabilité d’un informateur (Bouchon-Meunier, 1995).

D’autres théories plus récentes 1, issues des travaux dans le domaine de l’intelligence artifi-
cielle, sont apparues au cours de la seconde moitié du XX ème siècle 2 et permettent de mieux
prendre en compte les informations vagues, incertaines, imprécises et paradoxales entre les diffé-
rentes sources. Il s’agit notamment des théories des ensembles flous, des possibilités et des fonc-
tions de croyance au travers de la théorie classique de Dempster-Shafer (DST ) et de la théorie
de Dezert-Smarandache (DSmT ) développée plus récemment. Ces différents cadres théoriques,
peuvent être utilisés pour représenter la connaissance dans les cas d’information imparfaite.

Ce chapitre décrit les principes méthodologiques, les convergences et l’intérêt de ces théories
dans la perspective d’application à notre problématique d’expertise associant décision, sources
multiples et information imparfaite.

5.1 Les probabilités

Les approches mises en œuvre dans le cadre de la gestion des risques pour manipuler et
caractériser l’incertitude, s’inscrivent majoritairement dans le cadre probabiliste avec des déve-

1. qualifiées de ”nouvelles” théories de l’incertain
2. voir historique des théories en annexe F.1, p. 351
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loppements récents dans la perspective bayésienne (Meunier et al., 2004) (Eckert et al., 2008a).
Seuls les principes généraux sont rappelés 3.

5.1.1 Principes de base

Un espace probabilisé est un triplet noté (Ω,A, P ) avec Ω l’ensemble de tous les résultats
possibles, A l’ensemble de tous les événements auxquels on peut attribuer une probabilité et
P la mesure de la probabilité dont les valeurs sont comprises entre 0 et 1. Une probabilité P
est une fonction qui associe à un évènement A, un nombre réel compris entre 0 et 1. Soit un
espace probabilisable (Ω,A), l’ application P : A −→ R, définie sur l’ensemble des événements
associés à l’espace fondamental Ω est une mesure de probabilité si elle satisfait les trois axiomes
suivants :

– ∀A ∈ A, 0 ≤ P (A) ≤ 1. Les probabilités sont toujours positives et inférieures ou égales à
1 ;

– P (événement certain) = 1. Ω représente un événement certain ;
– A ∩B = ∅ =⇒ P (A ∪B) = P (A) + P (B). Si deux événements sont disjoints ou incompa-

tibles, leurs probabilités s’ajoutent ;

Soit un événement A ∈ Ω et son complémentaire noté A. La connaissance de la probabilité
de A définit complètement celle de son contraire A soit P (A) = 1− P (A).

5.1.2 Les limites des probabilités

Les probabilités sont parfois distinguées en probabilités objectives et subjectives. Une proba-
bilité objective résulte d’observations des réalisations d’un événement (approche fréquentiste).
Une probabilité peut correspondre à deux contextes : il peut s’agir d’une probabilité a priori
donnée par un décideur avant observation dans l’optique d’une mise à jour ultérieure (approche
bayésienne) ou d’une probabilité sans base objective (Pomerol, 2006). Les probabilités présentent
certaines limites pour représenter l’information incertaine. Les probabilités constituent un for-
malisme puissant et rigoureux voire idéal (O’Hagan and Oakley, 2004) qui reste difficile à mettre
en œuvre quand l’information se réfère à des phénomènes non clairement reproductibles à l’iden-
tique (témoignages, élections). Les probabilités sont alors subjectives et représentent plus des
degrés de confiance dans ce qu’un agent perçoit comme événement pertinent pour le problème
abordé. Cette vision subjective des probabilités ont été introduite par De Finetti (de Finetti,
1937) 4 sans toutefois permettre de justifier l’additivité des probabilités.

Pour certains, les probabilités peuvent prendre en compte les différentes formes d’incertitude
de l’information (O’Hagan and Oakley, 2004). D’un autre côté, la théorie des probabilités n’est
pas la mieux adaptée pour représenter l’incertitude par ignorance ou épistémique (Sentz and
Ferson, 2002) 5. Les probabilités ne permettent pas de différencier une conclusion issue d’un état
de croyance incertain d’une conclusion issue d’un état d’ignorance (Lardon, 2004). Plusieurs
difficultés ont été identifiées (Dubois et Prade, 2006) 6 :

– L’usage unique d’une probabilité unique comme outil de représentation de l’incertitude
ne permet pas de faire la différence entre l’information incomplète sur une situation et
le cas où la situation est réellement aléatoire. Sans savoir si un dé est pipé, postuler une
distribution uniforme sur les faces du dé ne correspond qu’à un principe de symétrie et
pas à la connaissance réelle du dé ;

– La réalité peut être représentée sous des référentiels différents selon les observateurs : l’un
distinguera des situations qui seront ignorées par un autre. Il sera alors difficile de repré-

3. voir en annexes F.4 (p. 360) et D (p. 341) pour des définitions complètes
4. voir aussi une perspective épistémiologique (Morini, 2007)
5. p.8− 10
6. p.129
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senter des états de connaissance compatibles entre eux par des distributions de probabilité
uniques sur chaque élément des référentiels. L’exemple suivant est adapté (d’après (Sha-
fer, 1976)) au cas des crues torrentielles. On imagine l’existence de lave torrentielle sur
un bassin versant torrentiel. L’agent ne sait pas s’il y en a ou pas. l représente l’affirma-
tion de l’existence d’une crue de type lave torrentielle et ¬l son contraire. En l’absence de
connaissances, un premier observateur propose le référentiel S1 = {l,¬l} avec une distri-
bution de probabilité P1(l) = P1(¬l) = 1

2 . Un autre individu va vouloir distinguer le cas
de lave torrentielle de type granulaire (lg) ou boueuse (lb) et proposera un autre référen-
tiel S1 = {lg, lb,¬l} avec une distribution P2(lg) = P2(lb) = P2(¬l) = 1

3 . l représente la
disjonction (union) de lg et lb. On a donc P2(lg∪ lb) = 2

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

probabilité P1 et P2 sont incompatibles alors qu’elles sont supposées représenter la même
réalité.

5.2 La logique floue

Les théories des ensembles flous (Zadeh, 1965) et des possibilités(Zadeh, 1978) (Dubois and
Prade, 1988) sont les deux théories constituant le cadre global de ce qui est communément appelé
la ”logique floue” (Bouchon-Meunier, 1995) 7.

5.2.1 Théories des ensembles flous

La théorie des intervalles a proposé une première formalisation des imprécisions de caractère
numérique (Moore, 1966). La théorie des sous-ensembles flous a ensuite permis la représentation
de la forme la plus générale d’imprécision exprimée sous forme linguistique (Zadeh, 1965). Elle
repose sur l’hypothèse de fonctions d’appartenance partielle à un ensemble. La notion de flou
concerne l’imprécision issue de l’appartenance partielle d’un élément donné et bien défini à un
ensemble dont les frontières ne sont pas clairement définies (Smets, 1991).

La représentation d’une proposition comme une entité booléenne pouvant être vraie ou fausse
n’est en effet pas toujours adaptée : ” le volume du glissement est grand, l’intensité est forte”. La
notion de sous-ensemble flou permet d’évaluer une proposition sur une échelle d’attributs ordon-
nés. Les sous-ensembles flous sont particulièrement adaptés dans les cas d’information exprimée
en langage naturel se référant à un attribut numérique. On parle dans ce cas d’information lin-
guistique graduelle (Dubois et Prade, 2006) 8. Les variables linguistiques ce type prennent leurs
valeurs dans un ensemble fini de termes constituant le domaine de la variable. Les termes intact,
dégradé, détruit constituent par exemple le domaine de la variable état du barrage(Dubois et
Prade, 2006).

X est l’ensemble de référence sur lequel les événements sont définis. Un sous-ensemble flou
A de X est défini par une fonction d’appartenance µA telle que :{

µA : X → [0, 1]

x → µA(x)

µA(x) mesure le degré d’appartenance de l’élément x à A. Si µA ne prend que les valeurs
0 ou 1, A est un sous-ensemble classique de X. Plusieurs éléments permettent de décrire un
sous-ensemble flou (Bouchon-Meunier, 1995; Bouchon-Meunier et al., 2003)(Fig. 5.1).

Le support du sous-ensemble flou A de X , noté supp(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d’appartenance µA n’est pas nulle soit supp(A) = {x ∈ X/µA(x) ̸= 0}.

7. p.5
8. p.120
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Le noyau d’un sous-ensemble flou A de X , noté noy(A), est la partie de X sur laquelle la
fonction d’appartenance vaut 1 soit noy(A) = {x ∈ X/µA(x) = 1}.

La hauteur d’un sous-ensemble flou A de X , noté h(A), est la plus grande valeur prise par
la fonction d’appartenance µA soit h(A) = supx∈X(µA(x)).

Enfin, on définit la α−coupe du sous-ensemble A de X (ou sous-ensemble de niveau α associé
à A) comme le sous-ensemble Aα = {x ∈ X/µA(x) ≥ α} avec α ∈ [0, 1]. Le support noté supp(A)
correspond à une valeur α = 0 soit A0. Le noyau noté noy(A) correspond à une valeur α = 1
soit A1.

Figure 5.1 – Définition d’un sous-ensemble flou

Les sous-ensembles permettent la représentation de variables linguistiques. Par exemple, la
pente d’un torrent peut être faible, moyenne ou forte et correspondre à des catégories de rivière
de plaine, rivière torrentielle et torrent. Le passage d’une catégorie à l’autre est progressif.
Une pente de 5% correspond encore à une rivière torrentielle mais qui commence à avoir des
caractéristiques proches de celles d’un torrent (Fig. 5.2). Il convient de noter ici le caractère
arbitraire des bornes des intervalles flous et de leurs formes. La détermination de ces intervalles
proviendra dans notre problématique essentiellement de jugements d’expert.
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Figure 5.2 – Représentation d’une variable linguistique par un sous-ensemble flou

Les données floues peuvent être représentées sous forme d’intervalles ou de nombres flous
dont une description paramétrique est donnée en annexe F.2 (p. 352).

5.2.2 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités est basée sur une extension de la logique classique pour manipuler
des connaissances imparfaites dans un cadre non probabiliste. La théorie des possibilités concerne
des propositions alors que la théorie des ensembles flous ne considère qu’une appartenance à un
ensemble.

Définitions

Etant donné un ensemble de référence X, on attribue à chaque élément A défini sur X (A est
un élément de l’ensemble P (X) des sous-ensembles de X), une mesure de confiance K évaluant à
quel point cet évènement est possible (Dubois, 1983; Dubois et Prade, 2006; Bouchon-Meunier,
1995; Lardon, 2004). Une mesure de confiance K est une fonction définie sur l’ensemble P (X),
prenant ses valeurs dans [0, 1] et telle que pour une famille d’ensembles quelconques Ai ∈ P (X), :

K(
∪

i=1,2,...Ai) ≥ sup
i=1,2,...

K(Ai)

K(
∩

i=1,2,...Ai) ≤ min
i=1,2,...

K(Ai)

Ce qui entrâıne les conséquences suivantes :

– Soit A ∈ P (X), si A est certain, alors K(A) = 1, si A est impossible alors K = 0
– ∀(A,B) ∈ P (X)2, on a A ⊆ B =⇒ K(A) ≤ K(B)

Les mesures de nécessité N et de possibilité Π sont des mesures de confiance correspondant
aux cas limites suivants. La mesure de nécessité N est telle que :{

N(A) = 1 ⇐⇒ A est certain

∀(A,B) ∈ P (X)2, on a N(A ∩B) = min(N(A), N(B))

La mesure de possibilité Π est telle que :{
Π(A) = 0 ⇐⇒ A est impossible

∀(A,B) ∈ P (X)2, on a Π(A ∪B) = max(Π(A),Π(B))
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On n’a donc pas d’additivité des possibilités : Π(A∪B) ̸= Π(A) +Π(B)). Les deux mesures
de possibilité Π et de nécessité N sont liées par la relation N(A) = 1 − Π(A) : un événèment
A est certain si son contraire est impossible. Plus on est certain de la réalisation de A, moins
l’événement complémentaire est possible. Dans le cas où X est fini, une distribution de possibilité
(Fig. 5.3) munit X d’une mesure de possibilité Π et de nécessité N correspondant à une fonction
π : X −→ [0, 1] telle que ∀A ⊆ X :

Π(A) = sup
w∈A

π(w)

N(A) = inf
w∈A

(1− π(w)) = 1−Π(A)

Les distributions de possibilités peuvent être fusionnées en utilisant toutes les méthodes exis-
tantes pour les ensembles flous et suivant des règles conjonctives (intersection des distributions)
ou adaptatives (intersection et union). Le degré de cohérence entre les sources peut être mesuré
mais quand la cohérence devient trop faible, les résultats de fusion sont instables (Dubois et
Prade, 2006).

Figure 5.3 – Mesures de possibilité et de nécessité issues d’une distribution de possibilité

Une représentation partielle de l’imperfection de l’information

Une distribution de possibilité peut être considérée comme la fonction d’appartenance de
l’ensemble flou des éléments possibles pour la solution recherchée (Masson, 2005). Le degré de
nécessité correspond à ce qui peut être déduit de l’information disponible. Il correspond au
degré de certitude que l’on peut attribuer à la réalisation de l’événement. Le degré de possibilité
mesure le degré avec lequel l’événement est susceptible de se réaliser : il n’a pas d’interprétation
en terme de fréquence.
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En conclusion, la mesure de nécessité permet de décrire l’incertitude sur différentes propo-
sitions définies sur l’ensemble des états possibles. Elle mesure un degré de confiance dans une
information imparfaite et partielle. L’ignorance totale peut être représentée par une nécessité
nulle. L’imprécision de l’information peut être représentée par les différents états possibles (des
intervalles dans un cadre numérique). Ce cadre ne permet par contre pas de représenter la
fiabilité des sources d’information.

5.3 Propager les imperfections

Sur la base d’une utilisation conjointe des théories des probabilités et des possibilités, l’im-
perfection de l’information peut être prise en compte et propagée dans le cadre de modèles nu-
mériques (Oberkampf et al., 2002)(Oberkampf et al., 2004). Ces modèles sont en effet des sources
d’information exploités dans le cadre de l’expertise et la confiance dans les résultats (provenant
des hypothèses du modèle ou des données) est un élément déterminant dans la conduite d’une
expertise .

Les analyses d’incertitude et de sensibilité

L’analyse d’incertitude évalue l’incertitude sur le résultat global. L’analyse de sensibilité
identifie quels sont les facteurs d’entrée incertains contribuant le plus à l’incertitude des ré-
sultats produits par un modèle. La notion de facteur est considérée au sens large comme une
caractéristique quelconque pouvant être changée dans un modèle préalablement à son exécution.
Il peut ainsi s’agir aussi bien de valeurs numériques introduites dans le code de calcul que, par
exemple, d’options de calcul relatives au choix d’un type de modèle. Les approches probabilistes
dont celles dites de Monte-Carlo sont largement utilisées dans le cadre de méthodologies opé-
rationnelles (Magne et Vasseur, 2006) et d’outils d’analyse de l’incertitude et de la sensibilité
basée sur des analyses de la variance (Saltelli et al., 2004). Dans ce cadre, la difficulté essentielle
provient du choix et de la définition des distributions de probabilités au regard de la connais-
sance disponible souvent manquante dans certains contextes des risques naturels : il n’existe par
exemple pas de bases de données relatives aux crues torrentielles et les données hydrologiques
sont souvent absentes et toujours incomplètes (Obled et al., 2006).

Les approches hybrides

La théorie des probabilités est le cadre classique pour caractériser et propager l’incertitude
dans les modèles. Elle peut être mise en œuvre sans données par exemple en postulant des distri-
butions de probabilités sur les variables à dire d’expert. Les résultats doivent alors être considérés
avec prudence par rapport à la subjectivité des informations saisies (forme, paramètres des distri-
butions de probabilités). Les situations d’évaluation des risques environnementaux correspondent
à des contextes de faible disponibilité de données ou des avis à ”dire d’expert” sont requis pour
pallier ce manque de données (Mercat-Rommens et al., 2008). Pour prendre en compte l’hétéro-
généité et le faible volume d’information dont dispose effectivement le décideur, des approches
dites ”hybrides” ont été proposées pour évaluer un risque. Associant les théories des possibili-
tés, des fonctions de croyance et des probabilités, elles concernent les domaines d’application
qui utilisent, d’une part, des modèles de simulation numérique et, d’autre part, des données
d’entrée provenant d’avis et de jugement d’expert. Dans un tel cas, les distributions de probabi-
lités sont en effet jugées trop informatives par rapport aux informations réellement disponibles.
Développées dans le contexte de la pollution des sols (Guyonnet et al., 2003; Baudrit et al.,
2007) et de la contamination par des éléments radioactifs (Baudrit et al., 2005b), ces méthodes
mettent en œuvre des théories de représentation formelles de l’incertain différentes des probabili-
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tés classiques. La théorie des possibilités numériques et la théorie des fonctions de croyance sont
utilisées pour représenter la connaissance imparfaite exprimée par les experts sur les variables
des modèles. Ces approches s’inscrivent dans une interprétation probabiliste de la théorie des
fonctions de croyances en définissant des familles de probabilités hautes et basses par opposition
à l’approche purement ”crédale”9 où les masses de croyance sont définies indépendamment de
notions de probabilités (Fig. 5.4). Au niveau pratique, les outils développés pour associer ces
approches possibilistes et probabilistes reposent sur l’utilisation dans des modèles numériques
de données représentées non plus uniquement par des distributions de probabilités mais par des
distributions de possibilités. Ceci revient alors à considérer qu’une variable n’est pas décrite par
une seule distribution de probabilité mais par un encadrement de distributions hautes et basses.
Des environnements de calcul hybrides permettent de réaliser le couplage avec les modèles nu-
mériques en gérant la saisie des données et l’exploitation des résultats de simulation (Chojnacki,
2005).

Figure 5.4 – Approche hybride : les distributions de probabilités sont remplacées par des dis-
tributions de possibilités

Ces approches sont donc un progrès dans la prise en compte de l’imperfection des données de
modèles numériques. Les modèles sont des sources d’information dont les résultats sont interpré-
tés. Elles peuvent donc fournir des éléments d’appréciation relatifs à la qualité et la fiabilité des
résultats dans une décision plus globale. Elles ne s’appliquent par contre pas directement à la
caractérisation de l’incertitude associée aux hypothèses du modèle et à un contexte de décision
multicritères et ne sont pas exploitées dans le cadre de ce travail.

5.4 Théorie de l’évidence ou des fonctions de croyances

La théorie de l’évidence ou théorie des fonctions de croyance permet de manipuler des degrés
de confiance (ou masses de croyance) associés à la validité d’une information en n’imposant plus la
propriété d’additivité fondamentale dans le cadre de la théorie des probabilités et en généralisant

9. du latin credo : croire
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la théorie des probabilités et des possibilités (Bouchon-Meunier, 1995). Ces masses de croyance
s’appliquent non plus seulement à des singletons comme dans la théorie des probabilités mais à
des sous-ensembles.

La fusion d’information est un des atouts essentiels de cette théorie. Elle peut être définie de
la manière suivante : ”La fusion d’information consiste à combiner des informations issues de
plusieurs sources pour prendre des décisions, répondre à des questions” (Bloch and al., 2001) 10.
Cette fusion d’information consiste à produire une fonction de masse de croyance unique à partir
de plusieurs fonctions de masse de croyance issues de sources distinctes (Lefevre et al., 2002). Le
processus de fusion peut être statique dans le cas où les données sont toutes disponibles avant
la fusion ou dynamique quand les données sont fusionnées au fur et à mesure en fonction de leur
disponibilité ;

La théorie des fonctions de croyance, également nommée théorie deDempster-Shafer (DST ) 11

ou théorie de l’évidence a été proposée par Shafer (1976) sur les bases des travaux de Demps-
ter (1967) sur les bornes inférieure et supérieure d’une famille de distributions de probabi-
lité (Fig. 5.4). Plusieurs évolutions de la théorie initiale ont suivi. Un cadre théorique indé-
pendant de la théorie des probabilités a ensuite été formulé par Smets and Kennes (1994)
dans le cadre du modèle des croyances transférables (TBM) 12. Enfin, la théorie de Dezert-
Smarandache(DSmT ) 13 ou Théorie du raisonnement plausible et paradoxal constitue l’évolu-
tion la plus récente. Des revues des domaines d’application de la théorie de Dempster-Shafer
(DST ) et de la théorie de Dezert-Smarandache (DsmT ) peuvent être trouvées respectivement
dans (Sentz and Ferson, 2002) et (Dezert and Smarandache, 2004) 14.

5.4.1 La théorie de Dempster-Shafer (DST )

Principes

La combinaison des différentes informations dans le cadre de la théorie de l’évidence nécessite
de définir un espace de fusion commun ou cadre de discernement (Bloch and al., 2001). Dans la
théorie de Dempster-Shafer, ce cadre de discernement noté Θ = {θ1, . . . , θn} est un ensemble
discret, fini, exhaustif de n hypothèses élémentaires et exclusives muni des opérateurs ensem-
blistes classiques de conjonction ∪ et de disjonction ∩. Les hypothèses notées θi correspondent
à des notions vagues et imprécises. Le cadre de discernement contient toutes les solutions du
problème et sa définition est une des principales difficultés liées à l’utilisation de la théorie des
fonctions de croyance (Vannoorenberghe, 2003). Θ représente l’événement certain et ∅ représente
l’événement impossible.

Dans le cadre de la théorie de Dempster-Shafer, l’ensemble des parties de Θ (P (Θ)) est noté
2Θ et s’appelle le power-set. Il est défini comme l’ensemble des sous-ensembles de Θ quand tous
les éléments θi sont disjoints (voir l’exemple en Fig. 5.6, p. 123). Une connaissance imparfaite
affectée à un élément de 2Θ est représentée par un jeu de masse généralisée de croyances ou
masse de croyance (en anglais basic belief assignment ou bba) est défini comme la fonction m(.)
telle que : 

m(.) : 2Θ → [0, 1]

m(∅) = 0∑
X∈2Θ m(X) = 1

10. Groupe de travail européen FUSION
11. Dempster-Shafer Theory
12. Transferable Belief Model
13. Dezert-Smarandache Theory
14. voir aussi volumes 2 et 3, mêmes éditeurs
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m(A) est appelée masse élémentaire de croyance généralisée en A. Chaque sous-ensemble
A ⊆ Θ tel que m(A) > 0 est appelé élément focal de m. La masse m(A) représente le degré de
croyance attribué à la proposition A et qui n’a pas pu, étant donné les connaissances disponibles
être affectée à un sous-ensemble plus spécifique que A (Vannoorenberghe, 2003). L’ignorance
complète par rapport à un ensemble d’hypothèses correspond à m(Θ) = 1. Dans une hypothèse
de ”monde clos”ou Θ contient toutes les solutions du problème on a m(∅) = 0. Une connaissance
précise et sûre correspond à l’attribution de la masse unité à un singleton θi de Θ. m(θi) est
alors appelée masse certaine. Quand elle n’est définie que sur des singletons, la structure de
croyance (ou masse généralisée de croyance) est une distribution de probabilité. Une connaissance
imprécise et sûre correspond à l’allocation de la masse unité à un élément focal non singleton. Une
connaissance incertaine correspond à l’attribution de fractions de la masse à plusieurs éléments
focaux (Masson, 2005). Si on considère deux éléments A,B ∈ 2Θ, m(A) = 0 et m(B) = 0
n’impliquent pas m(A ∪B) = 0.

Deux fonctions sont définies pour mesurer la croyance totale délivrée par une source d’évi-
dence : la crédibilité 15 (Bel) et la plausibilité 16 (Pl) :

– la croyance totale délivrée par une source d’évidence relativement à une proposition A ∈ 2Θ

est définie par la fonction de crédibilité Bel(.) : 2Θ → [0, 1] associée au jeu de masse m(.)
telle que

Bel(A) =
∑

A,B∈2Θ
B⊆A

m(B)

– la croyance totale délivrée par une source d’évidence relativement à une proposition A ∈ 2Θ

(Ac son complément dans 2Θ) et pouvant (potentiellement) être transférée sur A est définie
par la fonction de plausibilité Pl(.) : 2Θ → [0, 1] associée au jeu de masse m(.) telle que

Pl(A) = 1−Bel(Ac) =
∑

A,B∈2Θ
B⊆Θ

m(B)−
∑

A,B∈2Θ
B⊆Ac

m(B) =
∑

A,B∈2Θ
B∩A̸=∅

m(B)

Propriétés : les fonctions de crédibilité et de plausibilité sont telles que ∀A,B ∈ 2Θ

Bel(A) +Bel(B) ≤ Bel(A ∪B) +Bel(A ∩B)

Pl(A) + Pl(B) ≥ Pl(A ∪B) + Pl(A ∩B)

A ⊆ B =⇒

{
Bel(A) ≤ Bel(B)

Pl(A) ≤ Pl(B)

Remarques :

– la crédibilité représente la masse de toutes les informations données par une source qui
soutiennent l’hypothèse considérée. Les fonctions m et Bel représentent deux aspects de la
même information. Elles peuvent être obtenues l’une à partir de l’autre à partir de calculs
matriciels en utilisant la transformation de Möebius 17 ;

– La plausibilité correspond à la masse de toutes les informations qui ne contredisent pas la
proposition A ou à la masse qui pourrait être transférée sur A si les informations dont on
dispose étaient moins incertaines ;

15. Belief en anglais
16. Plausibility en anglais
17. voir travaux de Ph. Smets cités dans (Dezert, 2003)
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Soit un cadre de discernement Θ d’hypothèses exclusives et exhaustives et un jeu de masse
m(.) fourni par une source d’évidence, la probabilité pignistique 18 BetP (θi) , relative à une
hypothèse θi, est une mesure de probabilité subjective définie par BetP : Θ → [0, 1]

∀θi ∈ Θ, P (θi) =
∑

B⊆Θ|θi∈B

1

|B|
m(B) avec |B| le cardinal de B

On a la propriété suivante :

∀A ⊆ θi, Bel(A) ≤ [P (A) =
∑
θi∈A

P{θi}] ≤ Pl(A)

La règle de fusion de Dempster

Soient A,B,C ∈ 2Θ et deux sources B1 et B2 exprimant des masses de croyance m1(·) et
m2(·) sur les éléments de 2Θ. La masse de l’hypothèse C résultant de la fusion des jeux de masses
m1(·) et m2(·) par application de la règle de Dempster est égale à :

m(C) , [m1 ⊕m2] =

∑
A∩B=C m1(A) ·m2(B)∑
A∩B ̸=∅m1(A) ·m2(B)

=

∑
A∩B=C m1(A) ·m2(B)

1−
∑

A∩B=∅m1(A) ·m2(B)

=

∑
A∩B=C m1(A) ·m2(B)

1−K
(5.1)

La règle de Dempster est donc une règle de consensus conjonctif normalisée par le conflit
K =

∑
A∩B=∅m1(A) · m2(B). Un exemple de calcul avec trois sources est proposé en annexe

F.3.1, p. 356.

Facteur d’affaiblissement d’une source

Soit une source B décrite par une fonction de masse m(·) relativement au cadre de discerne-
ment Θ. Le facteur de fiabilité αs ou facteur d’affaiblissement de m(·) est une valeur αs ∈ [0, 1]
telle que pour tout ensemble 19 A ⊂ 2Θ, la fonction de masse affaiblie m′(·) soit définie par :{

m(A)

m(Θ)
−→

{
m′(A) = αs ·m(A) ∀A ̸= Θ

m′(Θ) = (1− αs) + αs ·m(Θ)
(5.2)

Cas particuliers :

– αs = 1 correspond à une source B totalement fiable ;
– αs = 0 correspond à une source B totalement non fiable.

Eléments θ1 θ2 θ1 ∪ θ2
mB(·) 0.6 0.2 0.2

m′
B(·) 0.3 0.1 0.6

Table 5.1 – Exemple d’affaiblissement d’une source B - Facteur d’affaiblissement αs = 0.5 -
Card(Θ) = 2

18. du latin pignus : pari
19. ou A ⊂ DΘ dans le cadre de la DSmT
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La détermination des masses de croyance

La théorie des fonctions de croyance est un formalisme qui permet d’assouplir les exigences
par rapport au cadre de la théorie des probabilités en tolérant une répartition de masses de
croyance sur des ensembles d’éléments du cadre de discernement et sur l’ignorance. La détermi-
nation des fonctions de masses m(.) est une des premières difficultés d’application de la méthode
(Martin, 2005). Elle permet la représentation d’une grandeur quantitative sous forme d’inter-
valles quelconques, translatés ou embôıtés (consonants)(Sentz and Ferson, 2002) en étant dans ce
dernier cas équivalente à une distribution de possibilités (Dubois et Prade, 2006). Les jugements
d’experts sont exploités pour définir les intervalles et les niveaux de confiance associés à chacun
des intervalles. Dans les cas d’intervalles numériques consonants, la définition d’une distribution
de possibilité permet ainsi d’exprimer indirectement des masses de croyance.

Dans le cas d’une information qualitative ou de classes numériques, une des difficultés reste
cependant de déterminer les masses de croyance devant être affectées aux classes retenues.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour déterminer des masses ou des probabilités sub-
jectives de manière qualitative soit :

– à partir de représentation arborescente permettant d’encadrer progressivement une valeur
numérique en partant de descripteurs linguistiques (faible, satisfaisant, très bon, excellent)
(Bryson et al., 1994; Bryson and Mobolurin, 1999; Ngwenyama and Bryson, 1998, 1999) ;

– à partir d’une échelle d’évaluation verbale telle que proposée par Saaty (Beynon et al.,
2000; Millet and Wedley, 2002; Yager, 2008; Monti and Carenini, 2000) 20 ;

– à partir de structures de préférences dérivées en masses de croyances (Wong et al., 1993;
Wong and Lingras, 1994).

Des masses de croyance peuvent ensuite être attribuées pour qualifier la confiance sur ces éva-
luations subjectives (Yang and Fu, 2009). . .

Décision dans le cadre de la théorie de l’évidence

Deux approches existent pour coupler un modèle de décision avec la théorie des fonctions de
croyance (Parsons, 2001). On peut tout d’abord choisir d’interpréter les fonctions de croyances
d’un point de vue probabiliste (limites hautes et basses de probabilités) en considérant d’une
part que la crédibilité Bel(A) est une borne inférieure de la probabilité de A et d’autre part que
la plausibilité Pl(A) est une borne supérieure de la probabilité de A. On peut aussi considérer
les fonctions de croyance non plus comme des bornes hautes et basses de probabilités imprécises
mais comme des moyens de représenter des croyances à un niveau crédal 21 alors que les décisions
sont prises à un niveau pignistique 22(Smets and Kennes, 1994).

La fusion des masses de croyance permet d’aboutir à une représentation de la vérité des
informations disponibles en rapport avec des hypothèses pré-définies. Classiquement, on peut
retenir plusieurs principes pour retenir une classe (Martin, 2008b). Il peut s’agir soit du :

– maximum de crédibilité (Bel) dans le cadre d’un choix pessimiste ;
– maximum de plausibilité (Pl) dans le cadre d’un choix optimiste ;
– maximum de probabilité pignistique (BetP ) dans le cadre d’une approche moyenne ;

A noter qu’à partir de la probabilité pignistique, il est possible d’appliquer les outils classiques
de la décision classique dans le contexte d’un risque ”pignistique” en définissant des bornes de
risque inférieure et supérieure (Vannoorenberghe, 2003; Lardon, 2004).

20. élicitation de probabilités subjectives
21. du latin credo : croire
22. du latin pignus : pari
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Les évolutions de la théorie initiale

La théorie de Dempster-Shafer repose sur une hypothèse de monde clos où Θ représente
l’événement certain et ∅ l’événement impossible. Le modèle des croyances transférables (TBM)
(Smets and Kennes, 1994) 23 adopte une hypothèse de monde ”ouvert” où ∅ correspond à toutes
les hypothèses manquantes dans le cadre de discernement constituant une classe de rejet no-
tamment pour le conflit entre sources. La masse affectée à ∅ peut donc être non nulle dans ce
modèle. La règle de fusion de Smets est une règle de fusion conjonctive non normalisée attri-
buant le conflit à l’ensemble vide. La théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) ou théorie du
raisonnement plausible et paradoxal a été proposée pour dépasser les limitations de la théorie de
Dempster-Shafer (DST ). Elle concerne l’information incertaine, imprécise, vague et paradoxale
provenant de sources d’information conflictuelles et comble certaines limitations de la théorie de
Dempster-Shafer.

5.4.2 La théorie de Dezert-Smarandache (DSmT )

Les limites de la DST

La théorie de Dempster-Shafer (DST ) repose sur un cadre de discernement exhaustif d’hy-
pothèses exclusives, sur le principe du tiers-exclus (chaque élément de 2Θ admet un complément)
et sur la règle de fusion de Dempster. Ces trois fondements sont remis en cause par la théorie de
Dezert-Smarandache(DSmT ) qui permet contrairement à la DST de (Dezert and Smarandache,
2009) :

– de représenter des hypothèses vagues avec des limites floues entre elles sans raffiner le
modèle de discernement ;

– de modéliser les problèmes conformément à la réalité en définissant des modèles hybrides
autorisant des intersections partielles entre hypothèses ;

– de gérer le conflit à l’aide de règles de redistribution proportionnelle.

La théorie DSmT se distingue de manière fondamentale de la théorie DST au travers de
la modélisation des hypothèses selon des modèles dits libres ou hybrides et des règles de fusion
répartissant le conflit de manière proportionnelle. La théorie propose également des opérateurs
qualitatifs et des approches de fusion de masses de croyances imprécises non exploitées dans ce
travail.

Principes

L’hyper-powerset DΘ de Θ se définit comme l’ensemble de toutes les propositions possibles
des éléments de 2Θ construites avec les opérateurs ∪ et ∩ telles que ∀ A,B ∈ DΘ, (A ∪ B) ∈
DΘ et (A ∩B) ∈ DΘ (voir l’exemple enFig. 5.6).

Dans le cadre de la DSmT , les fonctions de crédibilité (Bel), de plausibilité (Pl) et la
probabilité pignistique sont définies de la manière suivante dans le cadre de la DSmT :

– la crédibilité généralisée d’une proposition A ∈ DΘ est définie par la fonction Bel(.) :
DΘ → [0, 1] associée au jeu de masse m(.) telle que

Bel(A) =
∑

B∈DΘ

B⊆A

m(B)

– la plausibilité généralisée d’une proposition A ∈ DΘ est définie par la fonction Pl(.) :

23. Transferable Belief Model
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IMPARFAITE ET PARADOXALE

2Θ → [0, 1] associée au jeu de masse m(.) telle que

Pl(A) =
∑

B∈DΘ

B∩A̸=∅

m(B)

– la probabilité pignistique BetP (θi) , relative à une hypothèse θi, est une mesure de pro-
babilité subjective définie par BetP : Θ → [0, 1]

∀θi ∈ DΘ, P (θi) =
∑

C∈DΘ|θi∩C ̸=∅

|C ∩ θi|
|C|

m(C) avec |C| le cardinal de C

La règle classique conjonctive notée DSmC ou consensus conjonctif dans le cadre de la
DSmT se définit de la manière suivante. Soit un élément C de l’hyper-powerSet DΘ, soit deux
jeux de masses de croyancem1(·) etm2(·) associées aux deux sources β1 et β2. La masse fusionnée
est égale à :

m(C) , [m1 ⊕m2] =
∑

A,B∈DΘ

A∩B=C

m1(A)m2(B)

Cette règle qui s’applique dans le cadre d’un modèle libre est commutative et associative.

Modèles libre et hybride

Plusieurs types de modèles peuvent être utilisés dans le cadre de la théorie DSmT . Le choix
d’un modèle dépend de la représentation que l’on se fait de la réalité et des possibles intersections
entre hypothèses. Les contraintes d’intégrité associées aux intersections entre hypothèses pouvant
être soit vides, soit non vides définissent les différents modèles. Le modèle le plus contraint
correspond à un modèle de Shafer (M0(θ)). Le modèle hybride M(θ) s’exprime sur DΘ et définit
des contraintes d’intégrité partielles entre les hypothèses. Le modèle libre Mf (θ) s’exprime aussi
sur DΘ et ne correspond à aucune contraintes entre les hypothèses. Par exemple, plusieurs
experts émettent un avis sur le type de phénomène torrentiel affectant un bassin versant. Il
peut s’agir de charriage, de lave torrentielle de type boueuse ou granulaire avec des phénomènes
mixtes. Un modèle hybride permet de représenter ces différentes hypothèses (Fig. 5.5).

Figure 5.5 – Modèles de Shafer, hybride et libres dans le cadre de la DST et la DSmT
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Soit un cadre de discernement Θ = {θ1, θ2} muni de deux hypothèses élémentaires θ1 et θ2,
on peut décrire les différences entre les théories de la manière suivante (Dezert, 2003) 24 :

– La théorie des probabilités manipule des jeux de probabilités m(·) ∈ [0, 1] tel que :

m(θ1) +m(θ2) = 1

– La théorie de Dempster-Shafer (DST ) manipule des jeux de masses de crédibilité m(·) ∈
[0, 1] tels que :

m(θ1) +m(θ2) +m(θ1 ∪ θ2)︸ ︷︷ ︸
incertitude

= 1

– La théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) manipule des informations incertaines et pa-
radoxales caractérisées par des jeux de masses m(·) ∈ [0, 1] tels que :

m(θ1) +m(θ2) +m(θ1 ∪ θ2)︸ ︷︷ ︸
incertitude

+m(θ1 ∩ θ2)︸ ︷︷ ︸
paradoxe

= 1

Exemple de fusion comparée dans le cadre de la DST et de la DSmT

On envisage un cadre de discernement Θ = {θ1, θ2} représentés dans un modèle de Shafer
et un modèle libre Dsm (freeDSm)(Fig. 5.6). Dans le modèle de Shafer, les hypothèses sont
réputées exclusives (θ1 ∩ θ2 = ∅). Le power-set correspond à 2Θ = {∅, θ1, θ2, θ1 ∪ θ2}.

Dans le modèle libre, l’hyper-powerset correspond à DΘ = {∅, θ1, θ2, θ1 ∪ θ2, θ1 ∩ θ2}. L’in-
tersection θ1 ∩ θ2 peut être non vide.

Figure 5.6 – Deux modélisations du problème dans le cadre de la DST ou de la DSmT

Nous décrivons ici la fusion de jeux de masse de croyance m1 et m2 exprimés par deux sources
B1 et B2 (Tab. 5.2).

Eléments θ1 θ2 θ1 ∪ θ2
m1 0.2 0.7 0.1

m2 0.4 0.3 0.3

Table 5.2 – Tableau masses de croyances - Card(Θ) = 2

24. p.30

123



CHAPITRE 5. LES APPROCHES THÉORIQUES POUR L’INFORMATION
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Modèle de Shafer Les deux sources m1 et m2 sont fusionnées de manière conjonctive.

m12(θ1) = m1(θ1).m2(θ1) +m1(θ1).m2(θ1 ∪ θ2) +m2(θ1).m1(θ1 ∪ θ2)
m12(θ1) = 0.2 · 0.4 + 0.2 · 0.3 + 0.4 · 0.1 = 0.18

m12(θ2) = m1(θ2).m2(θ2) +m1(θ2).m2(θ1 ∪ θ2) +m2(θ2).m1(θ1 ∪ θ2)
m12(θ2) = 0.7 · 0.3 + 0.7 · 0.3 + 0.3 · 0.1 = 0.45

m12(θ1 ∪ θ2) = m1(θ1 ∪ θ2).m2(θ1 ∪ θ2)
m12(θ1 ∪ θ2) = 0.1 · 0.3 = 0.03

m12(θ1 ∩ θ2) = m1(θ1).m2(θ2) +m1(θ2).m2(θ1)
m12(θ1 ∩ θ2) = 0.2 · 0.3 + 0.4 · 0.7 = 0.34

m12(θ1∩θ2 ≡ ∅) représente le conflit total (K) utilisé pour la normalisation des masses (Tab. 5.3).
.

Eléments θ1 θ2 θ1 ∪ θ2
m12 0.272 0.682 0.046

Table 5.3 – Résultat de la fusion - Règle de Dempster - modèle de Shafer

Modèle libre Dsm La fusion est effectuée en utilisant la règle du consensus conjonctif mis
en œuvre sur DΘ.

m12(θ1 ∩ θ2) = m1(θ1).m2(θ2) +m1(θ2).m2(θ1)
m12(θ1 ∩ θ2) = 0.2 · 0.3 + 0.4 · 0.7 = 0.34

Eléments θ1 θ2 θ1 ∩ θ2 θ1 ∪ θ2
m12 0.18 0.45 0.34 0.03

Table 5.4 – Résultat de la fusion - Règle DSmC - modèle libre DSm

5.5 Fusion d’information et conflit

Les problématiques associées à la définition d’un problème de fusion concernent le contexte,
les sources, les preuves et les opérations de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Nous rajoutons à
cette liste le choix de modélisation du problème de fusion et donc de la théorie associée (modèle
de Shafer, modèle libre DSm ou modèle hybride) (Fig. 5.7).
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Figure 5.7 – Principales difficultés liées à la fusion d’information

5.5.1 Notion de conflit

La gestion du conflit est un des problèmes essentiels de la fusion d’information. Une défini-
tion qualitative du conflit entre deux masses de croyance a été proposée par (Liu, 2006) : Un
conflit entre deux sources d’évidence dans la théorie de Dempster-Shafer peut être interprété
qualitativement comme le fait qu’une source appuie fortement une hypothèse et que l’autre en
appuie fortement une autre, les deux hypotheses n’étant pas compatibles. La compatibilité des
hypothèses est une donnée du modèle. Dans un modèle de Shafer (DST ), les hypothèses sont
obligatoirement exclusives les unes des autres. Des masses de croyance attribuées à deux hy-
pothèses différentes génèrent obligatoirement un conflit. En cas de fort conflit, associée à une
faible valeur de re-normalisation dans le cadre de la règle de Dempster, les sources sont dites
peu cohérentes (Dubois et Prade, 2006).

La mesure du conflit peut également être utilisée pour valider et orienter le choix d’une
méthodologie de fusion comprenant le choix de la règle de fusion et l’ordre de fusion. Dans ce
contexte, on peut par exemple, comparer les résultats d’un processus d’aide à la décision avec
le choix réellement réalisé et choisir la méthodologie de fusion qui minimise le conflit entre la
prédiction par un modèle et la réalité (Ayoun and Smets, 2001; Dezert, 2003).

Dans le cadre de la DSmT 25, on peut définir le conflit total (exemple pour 2 sources) par :

k12T =
∑

θ1,θ2∈DΘ

θ1∩θ2=∅

m1(θ1) ·m2(θ2) =
∑

k12P

Le conflit total est la somme des conflits partiels définis par :

k12P =
∑

θ1,θ2∈DΘ

θ1∩θ2=∅

m(θ1 ∩ θ2)

5.5.2 Règles de fusion pour gérer le conflit

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

Il existe une infinité de règles basées sur le consensus conjonctif et sur le transfert de masses
en conflit. Une approche générique permet de retrouver la plupart des règles décrites dans la

25. remplacer DΘ par 2Θ dans le cadre d’un modèle de Shafer
26. voir le célèbre exemple de Lofti Zadeh en annexe F.3.1, p. 355
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littérature (Lefevre et al., 2002, 2003). Il n’existe pas de règle qui satisfasse tout le monde et
s’adapte à toutes les problématiques (Dezert and Smarandache, 2006). Cette abondance de règles
de fusion peut être jugée inutile en compliquant l’implémentation de la théorie des fonctions de
croyance (Haenni, 2002). La mise en œuvre de ces théories n’est jamais directe mais des dévelop-
pements très récents ont proposé des cadres de calcul accessibles et performants pour effectuer
les calculs dans le cadre de la DSmT (Djiknavorian and Grenier, 2006; Martin, 2009) 27. L’ana-
lyse des règles de fusion repose sur leurs propriétés de neutralité, commutativité, associativité,
idempotence 28. L’adéquation d’une règle de fusion à un problème donné reste cependant encore
un sujet de recherche ouvert.

D’autres règles de fusion ont été proposées comme alternatives à la règle de Dempster. Elles
ont fait l’objet de nombreuses analyses comparatives (voir par exemple (Dezert and Smaran-
dache, 2004) (Sentz and Ferson, 2002)). Leurs différences proviennent du mode de gestion du
conflit avec des justifications parfois discutables (Dezert and Smarandache, 2006) 29 :

– la règle de Dempster (règle de référence) transfère le conflit sur les éléments focaux pro-
portionnellement aux masses fusionnées suivie d’une normalisation ;

– la règle de Smets transfère le conflit sur l’ensemble vide en considérant que cet ensemble
vide contient les hypothèses inconnues. Le conflit est interprété comme une mauvaise
définition du cadre de discernement ;

– la règle de Yager (Yager, 1987) transfère le conflit sur l’ignorance totale supposant que le
cadre de discernement est valide mais que les sources ne sont pas fiables ;

– la règle de Dubois-Prade (Dubois and Prade, 1998) 30 et la règle DSm hybride transfèrent
les masses conflictuelles sur les ignorances totales et partielles en considérant qu’entre
deux hypothèses conflictuelles une est bonne. Les sources sont combinées conjonctivement
(intersection) quand elles ne sont pas en conflit (intersection non vide des éléments focaux)
et disjonctivement (union) autrement.

– les règles PCR de redistribution proportionnelle du conflit sont basées sur les conflit to-
taux et partiels transférés sur les éléments focaux à l’aide de coefficients de pondération
dépendant de leurs masses initiales.

De manière très convaincante et pédagogique, les règles associées à la DSmT et notamment
les règles de redistribution proportionnelle du conflit (PCR) 31 sont, elles aussi, comparées avec
les règles existantes et démontrent de nombreux avantages pour gérer le conflit (Dezert and
Smarandache, 2006, 2009). La règle PCR6 (Martin and Osswald, 2006) est la dernière évolution
de ces règles avec de bons résultats pour la décision (Osswald and Martin, 2006). Ces règles ont
par contre un inconvénient : elles ne sont pour la plupart pas associatives contrairement à la
règle de Dempster. Ceci signifie que l’ordre de fusion des sources n’est pas indifférent. Par contre,
elles disposent des propriétés de cohérence des résultats, de commutativité et de neutralité jugées
essentielles par leurs auteurs.

5.6 Synthèse : L’intérêt d’une approche complémentaire asso-
ciant les différentes théories de l’incertain

Finalement, les différents formalismes doivent être considérés comme complémentaires les uns
des autres (Parsons, 2001). La théorie des probabilités, avec son statut indiscutable de théorie
la plus ancienne, étudiée et aboutie pour manipuler l’incertitude, montre ses limites dans les cas
malheureusement fréquents d’imperfection et de subjectivité de l’information. L’expertise des

27. Les travaux d’Arnaud Martin sont utilisés dans le cadre de notre application
28. voir définitions en annexe F.3.2, p. 357
29. p.63
30. voir annexe F.3.2, p. 358
31. voir les formulations de quelques règles en annexe F.3.2, p. 358
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risques naturels gravitaires regroupe toutes les formes d’imperfection de l’information. L’analyse
comparée des formalismes de l’incertain donne lieu à une importante littérature concernant d’une
part la comparaison de la théorie des probabilités avec les ”nouvelles théories” de l’incertain
(possibilités, fonctions de croyance) (Dubois et al., 2000) et aussi de ces théories entre elles,
possibilités et fonctions de croyances, théories de Dempster-Shafer et de Dezert-Smarandache.
La théorie des fonctions de croyance peut ainsi être présentée comme une généralisation des
théories des probabilités et des possibilités (Fig. 5.8). Son développement est assez récent. En
effet, les liens complexes avec la théorie des probabilités et la difficulté de définition d’une
fonction de croyance n’ont pas aidé à faire connâıtre le cadre théorique des fonctions de croyance
(Vannoorenberghe, 2003).

Figure 5.8 – Positionnement des théories des probabilités, possibilités et fonctions de croyance
- source (Bouchon-Meunier, 1995), p. 89

Le choix des théories de l’incertain pour les risques naturels

Peu d’applications de la théorie des fonctions de croyance concernent le domaine de l’environ-
nement en général et encore moins le domaine des risques naturels. Une revue bibliographique
étendue des applications de la théorie des fonctions de croyance peut être trouvée dans (Sentz
and Ferson, 2002). Les domaines d’application classiques de cette théorie concernent essentielle-
ment l’imagerie radar et sonar, la télé-détection, la classification et la reconnaissance d’images
ou de formes, l’analyse de la mobilité urbaine, la robotique et aussi le génie civil (?). Dans le
domaine de l’aide à la décision appliquée à la mobilité urbaine et au transport, des nombres flous
sont utilisés pour établir un lien avec les masses d’éléments d’un cadre de discernement défini
dans le contexte de la théorie de Dempster-Shafer (Omrani et al., 2007). Quelques applications
en matière d’environnement concernent par exemple la reconnaissance de sols au travers de la
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télé-détection (Corgne, 2004), l’estimation de la charge critique des sols et des cours d’eau vis
à vis du taux d’acidité et d’eutrophisation (Wadsworth and Hall, 2007), l’évaluation intégrée
de la dégradation des sols (Thiam, 2005). Dans le domaine des risques naturels, parmi les rares
applications, on peut citer l’analyse de la stabilité des pentes au travers d’une étude comparée
entre une approche basée sur le facteur de certitude et une approche associant flou et théorie
des fonctions de croyance (Binaghi et al., 1998).

Pour déterminer les composantes du risque dans le contexte des phénomènes naturels en
montagne, une expertise multi-disciplinaire caractérise et manipule parfois de manière contra-
dictoire une information imparfaite (imprécise, incertaine, incomplète) exprimée sous des formes
quantitative et qualitative.

Dans ce cadre, la théorie des sous-ensembles flous permet d’établir des correspondances entre
des estimations vagues sous forme linguistique et des valeurs numériques, proposant déjà ici un
mode de capitalisation du savoir-faire de l’expert dans la définition des bornes. La théorie des
possibilités étend cette approche et permet à la fois de prendre en compte l’imprécision et de
mesurer un degré de certitude associé à l’évaluation de l’information. Pour des valeurs numériques
et continues, la définition de distributions de possibilités correspond à une démarche réaliste et
compatible avec les analyses réalisées en pratique par des experts.

La théorie des fonctions de croyance permet la prise en compte d’informations hétérogènes
(numériques ou symboliques), imparfaites (imprécises, incertaines et incomplètes) exprimées par
des sources qu’il faut agréger, combiner, fusionner. La fusion d’information permet d’accéder à
une information plus fiable et donc d’améliorer la prise de décision (Vannoorenberghe, 2003).

La théorie de Demspter-Shafer (ou théorie de l’évidence, ou des fonctions de croyance)
exprime des limites pour représenter concepts flous, vagues et gérer convenablement les situations
de fort conflit entre les sources. La théorie de Dezert-Smarandache ou théorie du raisonnement
plausible et paradoxal propose à la fois un cadre polyvalent de modélisation tolérant le flou et
l’incertitude et des règles de fusion performantes en situations de conflit 32.

Le cadre de décision n’est pas multicritères

Les théories des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance offrent un
ensemble polyvalent pour représenter et traiter l’information imparfaite. Par contre, elles ne
répondent pas complètement à l’objectif d’aide à la décision dans un contexte multicritères
(Fig. 5.9).

32. voir la méthodologie complète en annexe F.3, Fig. F.4)
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ASSOCIANT LES DIFFÉRENTES THÉORIES DE L’INCERTAIN

Figure 5.9 – Contributions des ”nouvelles ” théories formelles de l’incertain et de l’imprécis aux
objectifs de la thèse

La fusion d’information, associée à la théorie des fonctions de croyance, offre un cadre de
décision fondé sur un degré de ”vérité”associé aux éléments du cadre de discernement : la décision
consiste à retenir un élément selon des principes pessimistes, optimistes ou de compromis basés
sur des valeurs de masses de croyance, de maximum de crédibilité, plausibilité ou probabilité
pignistique obtenus à partir de sources plus ou moins fiables et conflictuelles. Ceci constitue un
avantage par rapport aux approches multicritères qui reposent sur une notion de compromis
et ne permettent pas de combiner de manière explicite des avis différents sur l’évaluation de
critères.

D’un point de vue méthodologique, la fusion d’information impose par contre, la définition
d’un cadre de discernement commun à toutes les sources d’information. Cette exigence ne la
rend donc pas directement applicable dans le cadre d’une décision multicritères. En l’état, on
ne peut donc pas bénéficier simultanément des atouts et avantages de la fusion d’information
et des approches multicritères. Il existe cependant des tentatives pour associer ces approches.
Le chapitre suivant (chapitre n°6) analyse tout d’abord les méthodes existantes permettant de
confronter les méthodes de représentation de l’information imparfaite avec les méthodes d’aide
multicritères à la décision (vues au chapitre n°4) avant de proposer une nouvelle méthodologie.
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Chapitre 6

Synthèse : vers une nouvelle
méthodologie pour la décision et
l’expertise

Introduction

Les méthodes et théories d’aide à la décision, de représentation et de traitement de l’informa-
tion (présentées dans les chapitres 4 et 5) apportent isolément des réponses partielles à l’objectif
de recherche visant à associer décision et information imparfaite :

– Les méthodes d’aide multicritères à la décision permettent de décrire un processus de
décision en agrégeant des évaluations de critères hétérogènes sur lesquels le décideur ex-
prime ses préférences ou une importance relative. Dans leurs versions originales, elles ne
permettent pas de prendre en compte des évaluations imparfaites et multiples des critères ;

– Les théories formelles de l’incertain représentent l’information vague, imprécise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de vérité associés aux informations provenant
de sources hétérogènes de fiabilité variables et potentiellement conflictuelles. Les théories
des fonctions de croyance et des possibilités ne peuvent fusionner que des informations de
même nature provenant de sources différentes et pas des critères hétérogènes.

Un de nos objectifs concerne le développement d’une méthode d’aide à la décision pouvant
prendre en compte l’imperfection de l’information et des sources multiples plus ou moins fiables
et conflictuelles 1. L’association des méthodes multicritères et des théories de traitement et de
représentation de l’information imparfaite est donc envisagée. Cette introduction de l’imperfec-
tion de l’information dans les approches multicritères n’est pas une problématique nouvelle et
il existe par exemple des outils et méthodes qui utilisent notamment les théories des ensembles
flous et des fonctions de croyance pour considérer des évaluations imprécises ou incomplètes des
alternatives, des préférences floues entre critères . . .

1. voir section 2.5.2, p. 64
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Figure 6.1 – Positionnement du chapitre n°6 : Vers une méthodologie associant l’aide multicri-
tères à la décision et les théories de l’information imparfaite

Exploitant les méthodes présentées précédemment (Fig. 6.1), ce court chapitre de synthèse
examine comment les deux types d’approches ont été associés dans la littérature au travers
de l’introduction d’approches floues ou basées sur la théorie des fonctions de croyance dans
les méthodes d’agrégation totale. Il aboutit à la définition des principes d’une méthodologie
améliorant les démarches existantes en associant l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ) et
la fusion d’information qui fera l’objet du développement réalisé dans le chapitre n°8.

6.1 Aide multicritères à la décision et information imparfaite

L’incertitude peut être interne et liée à la structure du modèle de préférences et aux évalua-
tions qu’il requiert. Elle peut aussi être externe et se référer à une méconnaissance des consé-
quences d’une action, ce cas correspondant alors à une situation de décision dans le risque ou
l’incertain. Notre problématique est centrée sur l’incertitude interne et le lien entre l’imperfection
de l’évaluation et la décision. Elle n’envisage que le cadre de la décision en univers certain. Cette
section analyse comment l’imperfection de l’information a déjà été considérée dans le cadre des
approches multicritères.

6.1.1 Analyse de sensibilité

L’incertitude et l’imprécision ont été considérées très tôt dans le cadre de l’aide multicritères
à la décision (Roy, 1989; Bouyssou, 1989). A la base, les modèles d’aide multicritères sont ba-
sés sur l’évaluation déterministe des critères pour chaque action. Une première forme de prise
en compte de l’incertitude consiste à effectuer des analyses de sensibilité sur l’évaluation des
critères. Cette approche est justifiée quand la première cause de complexité de la décision ré-
sulte plus de la nature multicritères du problème que du caractère aléatoire ou incertain des
conséquences de chaque action (Stewart, 2005b). Pour considérer l’information imparfaite dans
le cadre des méthodes d’aide multicritères basées sur un critère de synthèse, il est possible d’in-
troduire l’imperfection au niveau des évaluations sous forme de probabilités en appliquant des
méthodes d’analyse de sensibilité classiques au modèle d’agrégation (Saltelli et al., 2004; Sal-
telli and Saisana, 2006). Une autre alternative consiste à utiliser des approches basées sur des
intervalles ou des nombres flous.

Les méthodes issues de l’intelligence artificielle, parfois dénommées ”nouvelles théories de
l’incertain”, constituent alors une alternative qualitative aux probabilités quand on ne peut pas
construire des fonctions d’utilité ou que la représentation des préférences et de l’incertitude est
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approximative (par choix ou impossibilité de faire mieux)(Bouyssou et al., 2006). Une approche
possibiliste (qualitative) de l’incertitude dans le jugement apparâıt cependant plus en accord
avec le comportement humain qu’une approche probabiliste (Raufaste and Hilton, 2006).

6.1.2 Intervalles et nombres flous

L’incertitude concerne ici l’évaluation des préférences et des alternatives au niveau de chaque
critère. On se place ici dans le contexte d’une évaluation déterministe des critères pour chaque
action. Ceci correspond au contexte d’une décision en univers certain telle qu’abordée dans notre
problématique.

L’évaluation floue d’alternatives est courante (Salo and Hamalainen, 1995; Salo, 1996)(Kuo
et al., 2006)(Pan, 2008)(Chang et al., 2009). La logique floue est introduite dans le cadre des
méthodes d’agrégation totale comme la théorie de l’utilité multi-attribut (MAUT ) pour prendre
en compte l’information incomplète à travers de ratios de préférences flous (Salo and Haimailaii-
nen, 2001) ou d’intervalles de jugements dans le cadre des méthodes SMART (Mustajoki et al.,
2005) ou AHP (Entani et al., 2006). Des nombres flous sont utilisés pour représenter des profils
de risque et de confiance de décideurs et atténuer les évaluations dans le cadre d’une nouvelle
approche multicritères (Fenton and Wang, 2006). Ces approches reposent par contre souvent
plus sur la prise en compte de l’imprécision que sur une incertitude d’évaluation.

Pour prendre en compte l’incertitude des jugements humains, des intervalles d’erreurs ont
été appliqués aux évaluations utilisées dans l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ) (Saj-
jad Zahir, 1991). Thomas Saaty 2 a lui-même étudié la prise en compte de l’incertitude dans
l’AHP (Saaty and Vargas, 1987) et plus récemment invalidé une approche floue des jugements
numériques d’évaluation des alternatives : les valeurs numériques utilisées dans les comparaisons
par paires intègrent et correspondent déjà à une évaluation floue par le décideur rendant inutile
l’ajout de nouvelles formes de flou (Saaty and Tran, 2007).

6.1.3 Méthodes indirectes de prise en compte de l’incertitude

Incertitude structurelle dans les approches hiérarchiques Introduire un critère re-
présentant l’ensemble des éléments inconnus susceptibles d’affecter le processus de décision est
une manière très simple pour prendre en compte l’incertitude un modèle hiérarchique (Millet
and Wedley, 2002; Ozdemir and Saaty, 2006). Cette approche initialement développée dans un
contexte de décision en univers risqué, peut être utilisée dans le cadre d’une décision en univers
certain, en permettant de comparer différents scénarios. La prise en compte de scénarios inté-
grant des niveaux d’aggravation du phénomène est une idée intéressante, par exemple dans le
contexte de l’évaluation de l’exposition au risque d’avalanches en fonction de la contribution de
chaque critère.

Dissocier la caractérisation de l’incertitude et la décision Une méthodologie ré-
cente traite le problème de décision en univers risqué comme un problème multicritères en deux
étapes (Matos, 2007). La première étape consiste à évaluer l’incertitude associée aux alterna-
tives en utilisant soit les probabilités, soit la théorie des ensembles flous, soit une description par
scénarios. La seconde étape utilise l’analyse multicritères pour interpréter les résultats en distin-
guant le caractère optimiste et pessimiste de l’évaluation : ”la transformation d’un problème de
décision sous incertitude dans un problème déterministe multicritères fournit plus d’information
significative aux décideurs”.

2. mathématicien, créateur de la méthode AHP
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6.2 Théorie des fonctions de croyance et aide multicritères à la
décision

Cette section aborde plus spécifiquement le cas de l’utilisation de la théorie des fonctions de
croyance en lien avec les méthodes d’aide multicritères à la décision.

6.2.1 Fonctions de croyance et méthodes d’agrégation totale

La théorie des fonctions de croyance est utilisée dans un contexte de décision multicritères
(méthodes d’agrégation totale) pour :

– évaluer globalement des groupes d’alternatives (Beynon et al., 2000) ;
– prendre en compte des sources d’évaluation multiples (Beynon, 2005a) ;
– évaluer des groupes d’alternatives évaluées de manière incomplète (sur certains critères

seulement) (Hua et al., 2008) ;
– évaluer les alternatives de manière imprécise dans le cadre de la théorie MAUT (Wang

et al., 1996; Yang and Singh, 1994; Yang and Sen, 1994; Yang, 2001; Yang and Xu, 2002;
Yang et al., 2006; Wang et al., 2006a,b; Guo et al., 2007)

Dans le cadre de la théorie MAUT

Les approches développées autour de la théorie MAUT proposent des algorithmes complexes
pour évaluer plusieurs alternatives simultanément. La présentation la plus claire nous semble être
celle de (Wang et al., 2006a). En majorité, les problématiques correspondent à des contextes de
décision dans l’incertain et les formes d’agrégation utilisées s’apparentent aux modèles d’utilité
espérée dans lesquelles les probabilités sont remplacées par des fonctions de croyance. Dans tous
les cas, les références à la théorie des fonctions de croyance ne sont pas des plus explicites (cadre
de discernement, masses fusionnées, règle de fusion particulière . . . ) et la prise en compte des
pondérations se fait à différents endroits des algorithmes. Les notions de conflit sont totalement
ignorées dans toutes ces approches.

Dans le cadre de l’Analyse multicritères hiérarchique (AHP )

Deux autres approches concernent quant à elles l’utilisation conjointe de l’analyse multicri-
tères hiérarchique (AHP ) et la théorie de Dempster-Shafer. Nous étudions plus en détail ces
approches qui correspondent

La première approche correspond à la prise en compte d’évaluations partielles d’alter-
natives (Hua et al., 2008). La théorie des fonctions de croyance est utilisée pour remplacer
l’évaluation d’une alternative ai relativement à un critère j par un intervalle [Bel(aij), P l(aij)]
(crédibilité, plausibilité). Le choix entre critères étant ensuite fait sur la base de règles de seuils
permettant un classement entre les alternatives.

La seconde approche (Beynon et al., 2000) est conçue à la base dans le cadre du modèle
d’évaluation original de l’AHP (critère-solution) visant à comparer des alternatives par paires.
Elle vise normalement à éviter un trop grand nombre de comparaisons en regroupant des critères
entre eux. Ce principe peut se défendre à condition, à notre avis, de l’interpréter plutôt comme
une incertitude entre deux alternatives. Si on veut évaluer plusieurs alternatives dans lesquelles
on a entièrement confiance, les placer dans un sous-ensemble revient à dire qu’on est incertain
entre ces alternatives, ce qui n’est pas l’objectif recherché. Le cadre de discernement correspond
ici aux alternatives et les éléments focaux sont des ensembles d’alternatives.

134
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Ces éléments focaux sont ensuite comparés dans le cadre d’une matrice de préférences (uti-
lisant l’échelle de Saaty) non pas en terme d’importance mais en fonction ” d’une mesure du
caractère favorable de la connaissance en faveur de l’élément considéré par rapport à Θ représen-
tant l’ignorance totale ”. Les éléments sont ne sont comparés qu’avec Θ produisant des matrices
de préférences creuses remplies de 0 et de 1 sauf sur les dernières lignes et colonnes 3. A partir
de cette matrice de préférences, on calcule des poids qui sont assimilés à des masses affectées
à chacun des éléments focaux. On obtient donc pour chaque critère, des masses attribuées aux
éléments focaux et intégrant la pondération. Les critères sont considérés comme des sources et
les masses sont ensuite fusionnées classiquement en utilisant la règle de Dempster. La décision
est ensuite prise sur la base des valeurs de crédibilité et de plausibilité en utilisant deux seuils :
pour une hypothèse A, si [Bel(A), P l(A)] ⊂ [0.3, 1] alors il existe des preuves en faveur de A,
si si [Bel(A), P l(A)] ⊂ [0.15, 0.75] alors il existe autant de preuves en faveur qu’en défaveur de
A 4. Ce principe fait l’objet d’une analyse montrant que la structure des matrices de préférences
utilisées est dépendante de l’échelle de préférences (nombre de classes) et, plus étonnant, que la
masse affectée à l’ignorance ne peut être nulle. Elle tend en fait vers une limite inférieure qui ne
peut pas être dépassée (Beynon, 2002). Un autre développement intéressant de cette approche,
proposé dans (Beynon, 2005a) concerne le cadre de plusieurs sources d’évaluation et introduit
l’utilisation de facteurs d’affaiblissement.

Conclusion sur l’utilisation de la théorie des fonctions de croyance Les modèles
de décision envisagés dans les applications n’ont qu’un seul niveau hiérarchique. Par rapport à
l’approche proposée par Beynon de type critère-solution, notre problématique concerne plutôt
des modèles d’évaluation de type critère-estimateur-solution permettant d’évaluer des alterna-
tives indépendamment les unes des autres. L’utilisation de la théorie des fonctions de croyance
pour réaliser des évaluations groupées n’est pas retenue.

Nous retenons le principe d’utilisation de matrice de préférences pour déterminer des masses 5.
Des poids normalisés ont en effet les propriétés de masses de croyance (Yager, 2008).

Le principe d’assimilation d’un critère à une source est également retenu. Par contre, la
détermination des masses nous semble contestable et mélange la confiance ou l’incertitude dans
l’évaluation et l’importance dans la décision, ce qui n’est très explicite et souhaitable. Ainsi
l’importance des critères se traduit par une pondération de matrices de préférences.

A ce titre, les approches proposées par Beynon et Yang sont jugées compliquées et peu
claires. Elles introduisent les fonctions de croyance mais cette généralisation rend le modèle
trop complexe et moins transparent vis à vis du décideur, compromettant l’utilisation pratique
des résultats (Stewart, 2005b). L’association d’une méthode d’aide multicritères à la décision
et d’une théorie permettant de prendre en compte l’imperfection de l’information reste donc
perfectible.

6.2.2 Validité et limites d’une association entre fusion et approches multicri-
tères

Les différences entre l’agrégation multicritères et la fusion

Les fonctions d’agrégation utilisées dans le cadre de l’aide multicritères à la décision servent
à combiner et résumer plusieurs valeurs numériques en une seule. Les valeurs à agréger sont soit
des préférences (exprimées entre des alternatives ou solutions), soit des degrés de satisfaction
d’une alternative donnée par rapport aux critères considérés. Dans le domaine de l’aide à la

3. Les coefficients de cohérence ne sont pas fournis
4. d’après (Lucas and van der Gaag, 1991)
5. voir le principe d’évaluation qualitative des critères en 8.4.2, p. 204
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décision face à l’incertain, les valeurs à agréger représentent les conséquences d’une alternative
(Marichal, 2006).

L’utilisation des théories de l’incertain pour décider sur plusieurs critères pose le délicat
problème de la différence entre l’agrégation et la fusion d’information (Fig. 6.2). A priori, les
problématiques sont différentes. La fusion de préférences multicritères ou multi-agent cherche
à établir un compromis entre des points de vue ou des agents, la fusion d’informations a pour
but ”l’extraction de ce qui est vrai au milieu d’une collection de données souvent imprécises
et contradictoires” (Dubois et Prade, 2006). Dans le même temps, il existe des applications de
choix multicritères qui comparent l’utilisation de la théorie des possibilités et du modèle des
croyances transférables (Dubois et al., 2001) avec une référence explicite à une problématique
d’agrégation . Dans le même esprit, ” le problème d’agrégation multicritères consiste à synthétiser
des informations traduisant des aspects ou des points de vue différents et parfois conflictuels au
sujet d’un même ensemble d’objets” (Grabisch et Perny, 2003).

Figure 6.2 – Différence entre les contextes de fusion d’information et d’agrégation de préférences

Notre problématique est à la frontière

Notre problématique se retrouve positionnée entre les deux approches. Il s’agit en effet de
décider sur la base de plusieurs critères plus ou moins importants évalués par des sources plus ou
moins fiables et conflictuelles. On souhaite de plus pouvoir identifier et tracer la qualité de l’in-
formation (associée à la notion de vérité) dans le processus. Connaissant les limites et domaines
d’application des méthodes, nous recherchons donc une méthodologie qui puisse satisfaire au
mieux ces objectifs et le cas échéant identifier et localiser les verrous compromettant une telle
association en partant de l’évaluation des critères jusqu’à la décision.

136



6.3. LES PRINCIPES D’UNE NOUVELLE MÉTHODOLOGIE

Sur la base de l’analyse des méthodes existantes, nous allons exploiter des analogies dans
les principes des méthodes. La fusion d’information, notamment dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyances, repose sur le choix d’un cadre de discernement commun qui permet
de combiner des informations sur un même référentiel. L’agrégation multicritères, pour les mé-
thodes d’agrégation totale tout du moins (MAUT , AHP par exemple), nous semble procéder
d’une même logique. Les fonctions d’utilité établissent une correspondance implicite entre des
évaluations de critères faites sur des échelles quelconques, sous des formes numériques, symbo-
liques avec une structure de préférence commune. Cette proximité sera utilisée dans le cadre de
la méthodologie proposée mais cette équivalence est pressentie comme étant le point central de
la démarche.

6.3 Les principes d’une nouvelle méthodologie

L’enjeu de développement concerne une méthodologie (dénommée ER-MCDA) contribuant
à l’aide à la décision mais représentant et traitant de manière explicite les imperfections et les
hétérogénéités des informations. En se plaçant dans un cadre de décision en univers certain, la
question est de savoir si l’on peut exploiter conjointement les atouts des théories formelles de
l’incertain et des méthodes d’aide multicritères à la décision hiérarchique pour :

– expliciter la structure de préférences établissant le lien entre les critères et l’objet de la
décision dans un objectif de traçabilité ;

– dissocier l’observation et l’évaluation des données pour assurer leur intégration dans des
systèmes d’information et autoriser leur réutilisation dans des cadres de décision multiples.
Dans ce cadre, la saisie des informations et l’interprétation qui en est faite doit être effectuée
dans des procédures différentes et pouvoir être décrite, modifiée séparément ;

– représenter l’incertitude et l’imperfection de l’évaluation des critères à la fois quantitatifs
et qualitatifs utilisés à tous les stades de la décision ;

– prendre en compte des évaluations simultanées, successives, potentiellement conflictuelles
des critères et fournir des éléments d’appréciation ;

– fournir une mesure de la qualité de l’imperfection des données pouvant être associée à un
processus de stockage et de représentation des données.

Cette nouvelle méthodologie est développée dans le chapitre 8 (Fig. 6.3) sur la base des
analyses effectuées dans les chapitres 4, 5 et dans cette synthèse (chapitre 6).

137
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Figure 6.3 – Une nouvelle méthodologie ER-MCDA sera développée au chapitre 8
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Troisième partie

Développements méthodologiques :
Aide multi-critères à la décision et
fusion d’information pour la gestion

des risques naturels
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Chapitre 7

Diagnostic et reconfiguration de
modèles de décision hiérarchique

Introduction

L’expertise s’apparente à un processus de décision multicritères que l’on souhaite décrire
et structurer pour aider à sa mise en œuvre. L’analyse d’un tel problème de décision peut
s’appuyer sur des méthodologies existantes d’agrégation complète (analyse hiérarchique, utilité
multi-attribut) ou partielle (sur-classement). Dans la pratique, les méthodes utilisées pour ”aider
à la décision”, faire des choix, classer des actions présentent deux caractéristiques. Tout d’abord,
elles sont souvent très empiriques et construites à partir des méthodes simplifiées ou élémen-
taires (somme pondérée) sans référence à des cadres explicites d’aide multicritères à la décision.
Ensuite, elles concernent pour la plupart un grand nombre d’alternatives (sites, actions) dont
l’évaluation n’est pas simultanée. Malgré les critiques pouvant être faites sur les méthodes uti-
lisées voire sur l’absence de référence à une méthodologie explicite mise en œuvre, ces outils
intègrent et représentent un savoir-faire et une connaissance experte indéniables. Etre capable
de les exploiter, de les analyser et les retranscrire sous une forme plus standardisée sont donc
des enjeux majeurs.

Ce chapitre propose des éléments de diagnostic associés à ce type de méthodes avant de pro-
poser une méthodologie permettant de caractériser les préférences associées à la conception de
ces modèles et valoriser la connaissance experte qu’elles intègrent. Dans un second temps, une ap-
proche est proposée pour reconfigurer des modèles existants sous plusieurs formes hiérarchiques
pour s’adapter de manière polyvalente à divers cadres de décision.

7.1 Diagnostic de modèles simples d’agrégation totale

7.1.1 Pertinence de l’agrégation additive

Dans le cadre de l’expertise des risques naturels, l’analyse du risque se fait sur la base
d’équations utilisant plusieurs composantes relatives à l’aléa (décrivant le phénomène) et la
vulnérabilité (voir 2.2.1, p. 26). Une première méthode pour mesurer le risque consiste, dans
le cadre des approches économiques, à évaluer monétairement des dommages probabilisés dans
le cadre de la théorie de l’utilité espérée. Nous avons vu qu’il existe d’autres approches où l’on
effectue des croisements entre des classes qualitatives d’intensité, de fréquence, de vulnérabilité
notamment dans le cadre d’application de zonage des risques. Ces combinaisons s’apparentent
en fait à des agrégations multicritères non explicitées (Fig. 7.1).

140
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Figure 7.1 – Comment combiner les composantes du risque ?

La question posée est alors de savoir si toutes les méthodes d’agrégation permettent d’obtenir
un résultat satisfaisant (Tacnet et Batton-Hubert, 2009) : sachant que je dispose d’un modèle de
préférence global prédéterminé, est-ce que le principe d’agrégation retenu me permet de retrouver
le résultat correspondant à mes préférences à partir des évaluations des critères ? L’agrégation
additive largement utilisée dans les approches empiriques montre ici ses limites comme l’indique
l’exemple suivant.

Un niveau de risque doit être déterminé en fonction de ses composantes relatives d’une part
à l’aléa, et d’autre part à la vulnérabilité. Le problème d’analyse des composantes du risque est
formulé comme un problème multicritères. Pour chacun des critères, on définit une utilité de
manière arbitraire et empirique comme cela est fait dans de nombreux modèles existants. Le
modèle exemple est un modèle à cinq critères correspondant aux habitants, aux infrastructures,
à la morphologie, à l’histoire et à la nivo-climatologie. La vulnérabilité regroupe les critères habi-
tants et infrastructures. Le critère aléa regroupe la morphologie, l’histoire et la nivo-climatologie.
Pour chaque critère des classes d’évaluation sont affectées de poids (ou scores), assimilés à l’uti-
lité partielle de cette classe d’évaluation. On évalue 9 sites successifs dans un modèle d’utilité
additif : l’évaluation est simplement la somme des poids et correspond en fait au principe de la
méthode ”addition” de la méthode Sites Sensibles Avalanches (SSA) (Fig. 7.2).
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Figure 7.2 – Evaluation de sites dans un modèle fictif

On souhaite utiliser les résultats de l’agrégation multicritères pour définir un niveau de risque.
Deux modèles de préférences définis sur la base de combinaison entre l’aléa et la vulnérabilité
sont imaginés. Le premier modèle ne distingue pas deux situations de risque fort provenant soit
d’un aléa fort et d’une vulnérabilité moyenne, soit d’un aléa moyen et d’une vulnérabilité forte.
Le second modèle considère que la seconde combinaison est plus risquée (Fig. 7.3).

142
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Figure 7.3 – Deux modèles de préférences associés à l’évaluation du niveau de risque

La série de sites Si avec i ∈ {1, 2, . . . , 9} (définis dans Fig. 7.2) sont évalués par addition des
scores retenus pour chaque critère. Les scores des différents sites relativement à l’aléa permettent
de positionner les différents sites dans les classes de niveau de risque correspondant au modèle de
préférence n°1 soit {f,m, F, TF} et au modèle de préférence n°2 soit {f,m, F, F+, TF}(Fig. 7.4).
On obtient les relations suivantes :

– Pour le modèle n°1, on a S9 P S6 I S8 P S3 IS5 I S7 P S4 I S1 IS2 ;
– Pour le modèle n°2, on a S9 P S6 P S8 P S3 IS5 I S7 P S4 I S1 IS2 ;

La différence entre les deux modèles peut être observée entre les sites S6 et S8. Ils sont
indifférents (S6 I S8) dans le modèle n°1 car ils correspondent tous deux à un classement en
risque fort (F ). Dans le modèle n°2, le site S6 est préféré au site S8 (S6 P S8) car S6 correspond
à un classement fort (F+) alors que le site S8 est classé en risque avéré (F ).

Figure 7.4 – Résultats de l’évaluation des sites selon les deux modèles de préférences

143



CHAPITRE 7. DIAGNOSTIC ET RECONFIGURATION DE MODÈLES DE
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Pour être utilisé, le modèle d’agrégation additive impose que les préférences selon chaque
critère et la préférence globale constituent des pré-ordres totaux (ce qui est le cas des deux
modèles de préférences considérés) et doivent être indépendants préférentiellement. On peut
vérifier l’indépendance préférentielle entre le critère Alea et le critère vulnérabilité noté V ul. En
effet, les sites S5, S6, S8, S9 sont tels que :

Alea(S5) = Alea(S6) = 30

Alea(S8) = Alea(S9) = 50

V ul(S5) = V ul(S8) = 50

V ul(S6) = V ul(S9) = 75

(7.1)

avec S6 P S5 ⇒ S9 P S8 pour les deux modèles de préférences.

On note U1 la fonction d’utilité du décideur relative à l’aléa et U2 la fonction d’utilité du
décideur relative à la vulnérabilité. On a :

S2 IS4 soit U1(20) + U2(50) = U1(30) + U2(20)

S3 IS7 soit U1(20) + U2(75) = U1(50) + U2(20)

d’où par différence

U2(50)− U2(75) = U1(30)− U1(50)

soit

U1(50) + U2(50)︸ ︷︷ ︸
S8

= U1(30) + U2(75)︸ ︷︷ ︸
S6

Ceci équivaudrait donc à S6 I S8 alors que S6 P S8 dans le modèle de préférence n°2. Le modèle
d’utilité additive ne permet donc pas de représenter la préférence globale correspondant au
modèle n°2 du décideur.

7.1.2 Premier diagnostic de la méthode ”Sites Sensibles Avalanches” (SSA)

La description des principes de la classification ”Sites Sensibles Avalanches” (SSA) a conduit
à différents questionnements (voir 2.3.3, p. 44). L’analyse de la méthode permet d’identifier
quelques critères dont les caractéristiques ne seraient pas compatibles avec le principe d’une
analyse multicritères hiérarchique notamment des cas de dépendance mutuelle et de condition-
nement entre critères, ainsi que des critères peu nombreux dont les scores ne suivent pas un
principe de maximisation (voir (Tacnet et Batton-Hubert, 2009)). Les exemples ci-dessous ana-
lysent plus en détail le dispositif existant à partir de résultats obtenus par la méthode dans sa
version actuelle. A partir des évaluations réalisées par des observateurs, les sites d’avalanches
sont évalués selon deux méthodes addition et multiplication. Les résultats d’évaluation des sites
analysés sont répertoriés dans des bases de données et synthétisés à destination du public et des
professionnels 1. Un extrait est reproduit ci-dessous (Fig. 7.5) :

1. www.avalanches.fr
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Figure 7.5 – Méthode Sites Sensibles Avalanches : exemple de résultats d’évaluation

Les limites entre sensibilités faible et douteuse d’une part et sensibilités douteuse et forte
d’autre part sont respectivement fixées à 105 et 145 pour la méthode addition et 2500, 5000 pour
la méthode multiplication. L’analyse des transitions et de quelques valeurs permet de voir que
les résultats des deux méthodes ne sont pas concordants et ne varient pas dans le même sens. On
observe également de fortes disparités dans l’amplitude de l’évaluation entre les deux méthodes :
pour un même site, égalité pour la méthode addition et forte différence pour la multiplication
(Fig. 7.6).

Figure 7.6 – Méthode Sites Sensibles Avalanches : Analyse de résultats d’évaluation

A noter que, de manière opérationnelle, l’interprétation des résultats se base sur une interpré-
tation prudente des règles d’agrégation en considérant toujours la conclusion la plus défavorable.
Les conclusions ne sont pas remises en cause, cette méthode restant indicative. Il s’agit seulement
ici d’identifier et de proposer certaines améliorations méthodologiques : la démarche est en effet
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originale et encapsule une grande partie de savoir-faire et d’expertise.

Ceci confirme que les méthodes d’agrégation ne sont pas toujours polyvalentes et les pro-
blèmes connus de compensation dans les méthodes d’agrégation additives.

En conclusion, la méthode addition n’est pas une simple somme. Une somme n’a de sens
que si l’on évalue les critères dans les mêmes unités et sur la même échelle. Dans le cas précis
du dispositif SSA, les scores représentent des utilités attachées aux critères (la vulnérabilité, la
morphologie . . . ). Au travers de la méthode addition, il faut en fait voir une méthode d’agrégation
basée sur l’addition de fonctions d’utilité (voir Eq. 4.5, p. 96). La méthode multiplication
s’apparente quant à elle une méthode d’agrégation mixte (voir Eq. 4.7, p. 96)

7.1.3 De nouveaux besoins

La méthode ”Sites sensibles avalanches” (SSA) est donc une forme déguisée d’analyse mul-
ticritères basée sur une agrégation totale. La structure globale permet de la rattacher à une
forme d’analyse multicritères hiérarchique de type AHP (voir 4.2.4, p. 97). Cette structuration
hiérarchique, représentative du raisonnement de l’analyste et de la logique de construction de
la structure globale de préférence n’est pas accessible. Les poids relatifs des différents niveaux
de la hiérarchie ne sont pas explicités rendant difficile la comparaison par grands groupes de
critères. La méthode SSA présente par contre des particularités essentielles : chaque alternative
est évaluée individuellement et indépendamment des autres, les critères comportent un nombre
variable de classes d’évaluation et ne sont pas tous évalués. Ceci la différencie nettement de la
méthode AHP qui évalue toutes les alternatives au niveau du critère terminal.

Dans le cadre de la conception d’un nouveau modèle d’aide à la décision, le recours à une
méthodologie explicite est évidemment de rigueur. Les systèmes existants ne sont malheureuse-
ment pas tous conçus dans des cadres standardisés. Ils exploitent un grand nombre de données
et restent basés sur des analyses expertes qu’il faut expliciter et capitaliser : comment évaluer
tel critère ? comment et de combien ce critère est-il plus important que tel autre ? Est-ce que les
résultats d’évaluation peuvent servir dans d’autres cadres et comment ?

Pour représenter les critères intervenant dans un problème de décision, on peut soit se conten-
ter de les lister (modèle ”̀a plat”) ou introduire une hiérarchie entre eux (structure hiérarchique)
(Fig. 7.7). Ce dernier modèle, quand il se justifie, apporte plus d’information et facilite la com-
préhension.
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Figure 7.7 – Principes des modèles ”̀a plat” et hiérarchiques

Objectif n°1 : Structuration hiérarchique Le premier objectif consiste à transformer les
modèles (nombreux) se présentant sous la forme d’une série de critères dotés de fonctions d’utilité
empiriques en une hiérarchie structurée capable d’évaluer les alternatives individuellement. Ceci
constitue l’enjeu d’une forme de rétro-ingénierie du modèle de décision et de la structuration de
modèle hiérarchique (Fig. 7.8).

Figure 7.8 – Problématique n°1 : structurer un problème sous une forme hiérarchique

Objectif n°2 : Normalisation(2a) et agrégation (2b) Il s’agit ensuite de choisir un mode
d’explicitation des préférences qui soit compatible avec des critères dont le nombre de classes
d’évaluation est fortement déséquilibré et qui ne sont forcément évalués pour chaque alternative.
La restructuration devra donc adopter des principes particuliers pour passer des fonctions d’uti-
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lité empiriques (ou poids absolus, scores), définis au niveau des évaluations, aux poids affectés
aux critères de la nouvelle hiérarchie : c’est l’enjeu des méthodes de normalisation définissant
les poids relatifs de chaque critère, l’agrégation des poids ne constituant qu’un produit de ces
poids relatifs (Fig. 7.9).

Figure 7.9 – Problématique n°2 : normaliser les poids de critères et les agréger

Objectif n°3 :Reconfiguration hiérarchique Enfin, une structure hiérarchique correspond
à un modèle de préférences et à une organisation, parmi d’autres, de critères servant à évaluer
la décision. Il est possible, sans changer le résultat d’une évaluation, de structurer les critères
différemment pour analyser le problème de décision sous un angle nouveau et soit, valider le
modèle de préférences, soit le modifier. C’est l’enjeu de la reconfiguration hiérarchique (Fig. 7.10)
.

Figure 7.10 – Problématique n°3 : reconfigurer, changer la hiérarchie sans modifier le résultat
d’évaluation
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Les méthodologies développées ci-dessous concernent donc ces volets associés à la structura-
tion hiérarchique, la normalisation et la reconfiguration des critères. La démarche n’est évidem-
ment pas spécifique du cas d’application ”Sites Sensibles Avalanches” mais s’applique à toutes
les formes empiriques de modèles d’aide à la décision basés sur ”l’addition de scores”.

7.2 Vers des modèles de décision hiérarchiques polyvalents

Les modèles d’aide à la décision empiriques, essentiellement basés sur des principes de somme
pondérée, n’ont pas toujours été conçus en respectant les standards et principes méthodologiques
proposés pour l’application des méthodes multicritères hiérarchiques (Saaty, 1982). Pour exploi-
ter la connaissance disponible dans ces modèles ainsi que les données qui leur sont associées, il
est nécessaire de procéder à une rétro-ingénierie et une reconfiguration des modèles en imaginant
des modèles de normalisation adaptés à cette problématique :

– Comment remonter au raisonnement et à ses principes en ”dépliant” une structure ou en
exhibant une arborescence entre des critères et des classes d’évaluation et un index de
classement ?

– Comment passer d’un modèle hiérarchique à un autre correspondant à différentes visions
d’un même problème (Fig. 7.11) ?

Outre leur caractère intuitif, les méthodes hiérarchiques multicritères présentent l’avantage
d’autoriser des évaluations partielles des critères intermédiaires. Il suffit en effet d’interrompre
le processus d’évaluation au niveau du critère à étudier pour avoir un index relatif au dit critère
pour l’alternative étudiée (par exemple la vulnérabilité, les facteurs morphologiques . . . ).

Figure 7.11 – La structuration d’un modèle hiérarchique correspond à une vision du problème
de décision : il peut y en avoir différentes variantes

Dans un premier temps, une description des principes de codification d’une structure hiérar-
chique est proposée. Dans un second temps, des modes de transformation sont proposés pour
transformer la structure des modèles hiérarchiques. Deux cadres de raisonnement sont envisagés :

– la première situation correspond à la re-configuration d’un modèle hiérarchique conçu de
manière conventionnelle. Dans ce cas, la structuration hiérarchique du modèle est conduite
du critère de synthèse ou de décision (racine de l’arbre) vers les critères terminaux en dé-
composant le problème des critères les plus importants et/ou généraux vers les moins im-
portants et/ou spécifiques. A chaque niveau, les poids sont issus d’analyse des préférences
à partir, par exemple, de matrices de préférences dans le modèle AHP ;

– la seconde situation envisagée correspond à un modèle empirique de type modèle à plat.
Ce modèle correspond à un type de modèle où les préférences sont représentées par des
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poids bruts ou absolus affectés au niveau des critères terminaux de l’arbre. Les feuilles de
l’arbre hiérarchique correspondent aux évaluations des critères terminaux. Dans ce cas,
des poids bruts, supposés choisis sur une échelle commune sont affectés directement aux
feuilles.

7.2.1 Formalisation d’une structure hiérarchique

Modèle ”critère-solution” et ”critère-estimateur-solution”

Quand le nombre d’alternatives à traiter devient important, les méthodes d’aide multicritères
peuvent être limitées. Les méthodes d’agrégation totale basées sur des comparaisons exhaustives
par paires entre toutes les alternatives (méthode multicritères hiérarchique type AHP ) ou les
méthodes de sur-classement impliquant aussi la comparaison simultanée de toutes les alternatives
sont difficilement applicables. Par conséquent, on recherche alors souvent un principe, certes
critiquable d’un point de vue méthodologique, basé sur une approche critère-estimateur-solution
(Fig. 7.12) qui permet une évaluation isolée de chaque alternative. Les modèles d’aide à la
décision hiérarchiques classiques sont basés sur des modèles dit ”critère-solution”(ou alternative).
L’analyse porte tout d’abord sur la définition de la structure de préférences. Les critères sont
identifiés et placés dans une hiérarchie. L’importance relative de chaque critère permet d’obtenir
un poids.

Figure 7.12 – Modèle d’évaluation : critère-alternative (standard) et critère-estimateur-solution

Codification d’une structure

Une structure hiérarchique représente une organisation des critères de décision en fonction
de leur importance dans la problématique de décision considérée (Fig. 7.13). On considère une
série de vrai-critères qualitatifs et quantitatifs évalués par l’appartenance à différentes classes.
On distingue trois types de critères :

– les critères intermédiaires 2 correspondent aux critères qui se décomposent en au moins

2. medium level criterion
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deux sous-critères qui ne sont pas des critères d’évaluation ;
– les critères terminaux ou de base 3 correspondent aux critères qui se décomposent en cri-

tères (ou classes) d’évaluation ;
– les critères d’évaluation ou classes d’évaluation 4 correspondent aux évaluations des critères

pour chaque alternative. Le choix d’une classe d’évaluation est exclusif.

Soit une structure hiérarchique qui comprend au total M critères (tous niveaux confondus)
et de profondeur maximale D (M et D entiers). Chaque critère est repéré par un vecteur CIVj

(j ∈ {1, 2, . . . ,M} dont la longueur correspond à la profondeur du critère dans l’arbre. Par
analogie, on peut comparer ce vecteur CIV 5 à la numérotation hiérarchique de paragraphes
dans un document. Par exemple, on considère le critère C[1232] dans un arbre hiérarchique de
profondeur D = 4. Son vecteur d’identification est [1232] d’une longueur de l = 4. On a donc
r1 = 1, r2 = 2, r3 = 3 et r4 = 2. C[1232] représente le 2ème sous-critère du critère C[123].

Soit CCIVp un critère de niveau intermédiaire l dans la hiérarchie avec p ∈ {1, 2, . . . ,M}
et l ∈ {1, 2, . . . , D} (p et l entiers). Le critère CCIVp est décrit par un vecteur d’identification
CIVp = [r1, . . . , rk, . . . , rl] (Fig. 7.14). Ce critère est décomposé en n sous-critères notés C[CIVp,k]

avec k ∈ {1, 2, . . . , n} et [CIVp, k] représentant la concaténation du vecteur CIVp et de l’entier
k soit le vecteur CIV = [r1, . . . , rk, . . . , rl, k] . Les sous-critères sont donc repérés par un vecteur
de longueur l + 1.

Figure 7.13 – Composants (hiérarchiques) unitaires d’un modèle hiérarchique

3. basic level criterion
4. evaluation grades
5. Criterion Identification Vector
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Figure 7.14 – Vecteurs d’identification des critères

7.2.2 Typologie et normalisation des pondérations

Valuations et pondérations absolues, agrégées, normalisées

Dans le cas d’un modèle hiérarchique conçu de manière classique, les préférences s’expriment
au travers de pondérations affectées à chaque critère correspondant au même niveau de la hié-
rarchie et les poids calculés sont obligatoirement normalisés. L’agrégation des poids se fait en
multipliant les poids d’un niveau supérieur avec les poids des niveaux inférieurs (Fig. 7.15).

Dans le cas d’un modèle ”̀a plat”, les préférences de l’analyste n’apparaissent pas directement
et sont représentées par des valeurs absolues affectées à chacune des classes d’évaluation des
critères. Ces valeurs portent en elle la masse d’importance dans le modèle de décision. Il n’y a
pas de notion de comparaison relative entre les classes d’évaluation d’un critère donné.

Dans un modèle hiérarchique, pour un critère donné, on définit les différents types de pon-
dérations suivants :

– Le poids agrégé absolu correspond à l’importance du critère considéré sur la base de tous
les critères qui dépendent du dit critère. Il est calculé sur la base des poids absolus des
sous-critères. La valeur retenue dépend du principe de normalisation ;

– le poids relatif représente le poids normalisé d’un critère par rapport à tous les critères du
même niveau ;

– le poids agrégé normalisé représente le produit (normalisé) du poids normalisé du critère-
père par le poids relatif du critère ;

– le poids absolu n’est défini que pour une classe d’évaluation. Il correspond au poids affecté
par le concepteur du modèle à la classe d’évaluation dans un modèle ”̀a plat”.

Dans un modèle de type somme pondérée, ces valeurs sont choisies sur une échelle cardinale
et attribuées aux classes d’évaluation des critères. Chacun des critères est évalué par le biais
d’une valeur absolue : cette valeur est directement utilisée dans l’agrégation (par exemple, la
somme pondérée). Pour chaque critère, l’appartenance à une classe d’évaluation est exclusive
et le nombre de classes par critères peut être variable. Les pondérations absolues affectées à
chacun de ces critères peuvent, par exemple, résulter d’une analyse d’un groupe d’expert qui
n’a pas conservé les traces et le mode de raisonnement associé à la définition de ces poids.
On peut souhaiter les utiliser dans un autre contexte de décision dans le cadre d’étude de
sensibilité par rapport au modèle. En l’état, les pondérations absolues affectées à chacun des
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critères ne permettent pas de calculer directement les préférences associées à chacun d’entre eux.
Des regroupements des critères peuvent être proposés selon différents modèles.

Principes de calcul de la normalisation et l’agrégation

La normalisation est considérée comme ascendante (de la droite vers la gauche sur les schémas
ou des feuilles de l’arbre vers la racine 6). L’agrégation est descendante (de la gauche vers la droite
sur les schémas ou de la racine vers les feuilles de l’arbre). Soient une structure hiérarchique
comprenant M critères (hors critère racine de l’arbre) et le critère Cm comprenant km sous-
critères avec m ∈ {1, 2, . . . ,M}. Les principes de la normalisation puis de l’agrégation des poids
sont les suivants :

Normalisation (ascendante) : Chaque sous-critère noté C[m;j] (avec j ∈ {1, 2, . . . , km}
est affecté d’un poids agrégé non normalisé noté w[m;j]AgUnNorm obtenu dans le sens ascendant
(des feuilles vers la racine) à partir des poids agrégés non normalisés de ses propres sous-critères.
Pour un niveau donné, le poids normalisé (ou relatif) du critère C[m;j] se définit par rapport aux
sous-critères de même niveau et issu du critère Cm par w[m;j]Norm = w[m;j]Rel.

Agrégation (descendante). Sur la base de tous les poids normalisés calculés à chaque
niveau pour chacun des sous-critères, on calcule le poids agrégé normalisé de manière descendante
(de la racine vers le sous-critère considéré) sous la forme w[m;j]AgNorm = w[m]AgNorm ·w[m;j]Norm.

Cas particulier : si le critère Cm correspond à la racine de l’arbre hiérarchique, on a pour
chacun de ses sous-critères, l’égalité suivante : w[m;j]AgNorm = w[m;j]AgUnNorm = w[m;j]Norm.

Deux phases d’agrégation/normalisation existent au niveau des feuilles et aux niveaux des
critères terminaux et intermédiaires. Elle s’opère selon deux sens ”ascendant” et ”descendant” :
calcul des poids relatifs des feuilles vers la racine de la structure (sens ”ascendant” de norma-
lisation) puis agrégation des poids normalisés de la racine vers les feuilles (sens descendant)
(Fig. 7.15).

6. On voit ici que notre arbre est virtuel . . .
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DÉCISION HIÉRARCHIQUE

Figure 7.15 – Etapes de normalisation des poids absolus affectés aux classes d’évaluation

Sur ces bases, on considérera que deux modèles hiérarchiques sont équivalents si les mêmes
évaluations des critères terminaux produisent la même évaluation au niveau du critère terminal.

Description des différents modes de normalisation

Plusieurs modes de normalisation sont nécessaires. Dans le cas d’un modèle de
type ”critère-estimateur-solution” résultant d’une rétro-analyse d’un modèle ”̀a plat” existant,
on peut être confronté au cas ou les nombres de classes d’évaluation des critères terminaux
sont très différents d’un critère à un autre. La normalisation classique, de type somme, consiste,
pour l’ensemble de classes d’évaluation d’un critère terminal donné, à diviser le poids absolu
de chaque classe d’évaluation par la somme des poids absolus de ces classes d’évaluation. Si
on augmente le nombre de classes d’évaluation, on imagine facilement que la part relative de
chaque classe d’évaluation va diminuer (et peser moins lourd dans l’agrégation pour l’évaluation
de l’alternative étudiée) alors que la classe d’évaluation peut correspondre à un critère important
dans le modèle global. Pour conserver un résultat qui soit intuitif et représentatif des souhaits
de l’analyste, il faut donc imaginer d’autres modes de normalisation.

Principes de la normalisation. La normalisation vise à exprimer les poids dans le même
référentiel de comparaison. La normalisation concerne les modèles dans lesquels les poids ont été
affectés directement au niveau des feuilles. On considère que des poids absolus non normalisés 7

ont été définis pour les m critères d’un modèle ”̀a plat”. Pour chaque modèle de normalisation
(noté ModeleX 8) et pour chaque critère , on cherche à calculer :

7. notés w[m]UnNormInput dans les implémentations données en annexe
8. ModeleX peut être le modèle Somme (S), le modèle Maximum (M) . . .
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– un poids absolu (non normalisé) agrégé noté wAgUnNormModeleX
9 ;

– un poids relatif wRelModeleX ;
– un poids agrégé normalisé wAgNormModeleX.

La question du choix d’un modèle de normalisation ne se pose donc qu’à partir du moment où
le modèle repose sur une affectation de poids absolus au niveau des feuilles (classes d’évaluation
du modèle) dans une configuration de modèle dit ”̀a plat”10. Quatre modèles de normalisation
sont envisagés dans le modèle hiérarchique choisi pour reconfigurer le modèle à plat initial : le
modèle Somme (suffixe Sum), le modèleMaximum (suffixeMax), le modèle SommeMax (suffixe
SumMax) et le modèle SommeMaxFeuille (suffixe SumMaxLeaf).

Les principes généraux des méthodes sont décrits ci-dessous (pour plus de détails voir en
annexe G. Des exemples détaillés de l’application de ces principes de normalisation et le mode
d’implémentation en lien avec les développements informatiques 11 sont fournis en annexe G.1,
p. 363.

Modèle de normalisation S : Somme

Pour permettre une comparaison avec les autres méthodes de normalisation, on envisage de
façon distincte le cas d’un critère terminal et le cas des critères intermédiaires (Fig. 7.16).

Figure 7.16 – Rétro-ingénierie de modèles hiérarchiques : principe du modèle de normalisation
Somme(S)

Cas d’un critère terminal : au niveau d’un critère terminal, ce modèle de normalisation
Somme (ou modèle S 12) consiste à diviser le poids absolu de chaque classe d’évaluation par la
somme des poids absolus de ces classes d’évaluation (Fig. 7.22) 13.

Soit un critère terminal noté C[m] décomposé en km classes (critères) d’évaluation notées
C[m;j] avec j ∈ {1, 2, . . . , km}. On suppose, du fait du mode de création du modèle, que chaque

9. Agregate Un-normalized
10. flat model
11. Modèle ER−MCDA sous Matlabr

12. Sum
13. voir implémentation en G.1.1, p. 365
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classe d’évaluation C[m;j] est affectée d’un poids absolu noté wevalm,j
. L’objectif est ici de nor-

maliser les poids de l’ensemble des critères de la structure hiérarchique reconfigurée.

Dans le modèle Somme, pour chaque classe d’évaluation (sous-critère) C[m;j] d’un critère
terminal C[m], le poids relatif est égal à :

wevalRelSumm,j
=

wevalm,j

w[m]AgUnNormSum

où w[m]AgUnNormSum =

km∑
j=1

wevalm,j

w[m]AgUnNormSumreprésentant le poids agrégé non normalisé du critère terminalC[m]

avec km = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl])représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.16) :

– a, b, c représentent le poids d’une classe d’évaluation C[m;j] noté wevalm,j

– X représente le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m] noté w[m]AgUnNormSum

– wrelEval est le poids relatif d’une classe d’évaluation noté wevalRelSumm,j

Cas d’un critère intermédiaire : la normalisation par le modèle Somme (S) consiste,
pour l’ensemble des sous-critères C[m;j] du critère intermédiaire C[m] à normaliser, à diviser les
poids agrégés non normalisés de chaque sous-critère (w[m;j]AgUnNormSum) par la somme totale
de tous les poids agrégés non normalisés des sous-critères de même niveau du critère étudié
(w[m]AgUnNormSum) (Fig. 7.16).

Dans le modèle Somme, pour chaque sous-critère C[m;j] du critère C[m], le poids relatif est
défini par :

w[m;j]RelSum =
w[m;j]AgUnNormSum

w[m]AgUnNormSum

où w[m]AgUnNormSum =
n∑

j=1

w[m;j]AgUnNormSum

w[m]AgUnNormSum représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec n = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.16) :

– X,Y sont les poids agrégés non normalisés des sous-critères C[m;j] notés w[m;j]AgUnNormSum

– Z représente le poids agrégé non normalisé du critère C[m] noté w[m]AgUnNormSum

– wrel est le poids relatif du sous-critère C[m;j] noté w[m;j]RelSum

A partir des poids relatifs, les poids agrégés normalisés de chaque sous-critère C[m;j] sont cal-
culés de la racine vers les feuilles selon l’expression suivante : w[m;j]AgNormSum = w[m]AgNormSum ·
w[m;j]RelSum.

Cette méthode est la méthode standard de normalisation. Néanmoins, dans les cas où les
critères terminaux ont des nombres de sous-critères (classes d’évaluation) différentes, cette mé-
thode pénalise les critères comportant un grand nombre de sous-critères. Dans ces cas, nous
proposons de normaliser les poids absolus agrégés sur la base du maximum au lieu de la
somme (modèle SM).
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Modèle de normalisation M : Maximum

Cas d’un critère terminal : Au niveau d’un critère terminal, ce modèle de normalisa-
tion Maximum (ou modèle M 14) consiste à diviser le poids absolu de chaque classe d’évaluation
par le maximum des poids absolus de ces classes d’évaluation (Fig. 7.17) 15.

Figure 7.17 – Rétro-ingénierie de modèles hiérarchiques : principe du modèle de normalisation
Maximum(M)

Comme dans le cas précédent, on considère un critère terminal noté C[m] décomposé en km
classes (critères) d’évaluation notées C[m;j] avec j ∈ {1, 2, . . . , km}. Chaque classe d’évaluation
C[m;j] est affectée d’un poids absolu noté wevalm,j

.
Dans le modèle Maximum, pour chaque classe d’évaluation (sous-critère) C[m;j] d’un critère

terminal C[m], le poids relatif est égal à :

wevalRelMaxm,j
=

wevalm,j

w[m]AgUnNormMax

où w[m]AgUnNormMax = Maxkmj=1(wevalm,j
)

w[m]AgUnNormMax représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec km = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl])représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.17) :
– a, b, c représentent le poids d’une classe d’évaluation C[m;j] noté wevalm,j

– X représente le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m] noté w[m]AgUnNormMax

– wrelEval est le poids relatif d’une classe d’évaluation noté wevalRelMaxm,j

Cas d’un critère intermédiaire : au niveau d’un critère intermédiaire, la normalisation
consiste, pour l’ensemble des sous-critères C[m;j] du critère C[m], à diviser les poids agrégés
non normalisés de chaque sous-critère (w[m;j]AgUnNormMax) par le maximum de tous les poids
agrégés non normalisés des sous-critères (de même niveau) du critère étudié (w[m]AgUnNormMax)
(Fig. 7.17).

14. Max
15. voir implémentation en G.1.1, p. 366
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Dans le modèle Maximum, pour chaque sous-critère C[m;j] du critère C[m], le poids relatif est
défini par :

w[m;j]RelMax =
w[m;j]AgUnNormMax

w[m]AgUnNormMax

où w[m]AgUnNormMax = Maxnj=1(w[m;j]AgUnNormMax)

w[m]AgUnNormMax représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec n = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.17) :

– X,Y sont les poids agrégés non normalisés des sous-critères C[m;j] notés w[m;j]AgUnNormMax

– Z représente le poids agrégé non normalisé du critère C[m] noté w[m]AgUnNormMax

– wrel est le poids relatif du sous-critère C[m;j] noté w[m;j]RelMax

A partir des poids relatifs, les poids agrégés normalisés de chaque sous-critère C[m;j] sont
ensuite calculés de la racine vers les feuilles selon l’expression suivante : w[m;j]AgNormMax =
w[m]AgNormMax · w[m;j]RelMax.

Cette méthode de normalisation n’a d’intérêt qu’à partir du moment où elle concerne des
critères exclusifs les uns des autres. Ce principe n’a pas de sens pour les critères terminaux
et intermédiaires sauf à considérer que ces critères ne sont pas évalués en même temps et ne
contribuent pas, ensemble, à l’évaluation de l’alternative considérée.

Modèle de normalisation SM : SommeMaximum

Ce modèle de normalisation SommeMaximum ou modèle SM 16 est un modèle mixte adop-
tant un principe de normalisation différent au niveau des classes d’évaluation des critères termi-
naux et des critères intermédiaires 17.

Figure 7.18 – Rétro-ingénierie de modèles hiérarchiques : principe du modèle de normalisation
SommeMaximum(SM)

16. SumMax
17. voir implémentation en G.1.1, p. 367
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Cas d’un critère terminal : au niveau d’un critère terminal, ce modèle de normalisation
SM consiste à diviser le poids absolu de chaque classe d’évaluation par la somme des poids
absolus de ces classes d’évaluation (Fig. 7.18). Par contre, c’est la valeur maximale des poids
absolus des classes d’évaluation qui est affectée au critère terminal (et non pas la somme). En
procédant ainsi, on s’affranchit du problème associé à un nombre important de classes dans un
modèle ”critère-estimateur-solution”.

Soit un critère terminal noté C[m] décomposé en km classes (critères) d’évaluation notées
C[m;j] avec j ∈ {1, 2, . . . , km}. On suppose, du fait du mode de création du modèle, que chaque
classe d’évaluation C[m;j] est affectée d’un poids absolu noté wevalm,j

.

Dans le modèle SommeMaximum, pour chaque classe d’évaluation (sous-critère) C[m;j] d’un
critère terminal C[m], le poids relatif est égal à :

wevalRelSumMaxm,j
=

wevalm,j∑km
j=1wevalm,j

w[m]AgUnNormSumMax = Maxkmj=1(wevalm,j
)

w[m]AgUnNormSumMax représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec km = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.18) :

– a, b, c représentent le poids d’une classe d’évaluation C[m;j] noté wevalm,j

– X représente le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m] noté w[m]AgUnNormSumMax

– wrelEval est le poids relatif d’une classe d’évaluation noté wevalRelSumMaxm,j

Cas d’un critère intermédiaire : au niveau d’un critère intermédiaire, la normalisa-
tion par le modèle SM consiste à diviser les poids agrégés non normalisés de chaque sous-
critère(w[m;j]AgUnNormSumMax) par la somme totale de tous les poids agrégés non normalisés des
sous-critères (de même niveau) du critère étudié ((w[m]AgUnNormSum) (Fig. 7.18). La différence
avec le modèle Somme (noté S) provient du fait que les sommes s’effectuent ici sur des valeurs
maximales déterminées au niveau des critères terminaux.

Dans le modèle SommeMaximum, pour chaque sous-critère C[m;j] du critère C[m], le poids
relatif est défini par :

w[m;j]RelSumMax =
w[m;j]AgUnNormSumMax

w[m]AgUnNormSumMax

où w[m]AgUnNormSumMax =

n∑
j=1

w[m;j]AgUnNormSumMax

w[m]AgUnNormSumMax représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec n = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.18) :

– X,Y sont les poids agrégés non normalisés des sous-critères C[m;j] notés w[m;j]AgUnNormSumMax

– Z représente le poids agrégé non normalisé du critère C[m] noté w[m]AgUnNormSumMax

– wrel est le poids relatif du sous-critère C[m;j] noté w[m;j]RelSumMax

A partir des poids relatifs, les poids agrégés normalisés de chaque sous-critère C[m;j] sont
ensuite calculés de la racine vers les feuilles selon l’expression suivante : w[m;j]AgNormSumMax =
w[m]AgNormSumMax · w[m;j]RelSumMax.
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Modèle de normalisation SML : SommeMaximumFeuille

Ce modèle de normalisation SommeMaximumFeuille (ou modèle SML 18) est également un
modèle mixte adoptant un principe de normalisation différent au niveau des classes d’évaluation
des critères terminaux et des critères intermédiaires 19.

Figure 7.19 – Rétro-ingénierie de modèles hiérarchiques : principe du modèle de normalisation
SommeMaximumFeuille(SML)

Cas d’un critère terminal : au niveau d’un critère terminal, ce modèle de normalisation
SommeMaximumFeuille consiste à diviser le poids absolu de chaque classe d’évaluation par le
maximum des poids absolus de ces classes d’évaluation (Fig. 7.19). La valeur maximale des poids
absolus des classes d’évaluation est affectée au critère terminal. La différence avec le modèle
SommeMaximum (noté S) provient ici du fait que la normalisation des classes d’évaluation
s’effectue sur le maximum et non sur la somme (modèle SM) des poids absolus des classes
d’évaluation.

Dans le modèle SommeMaximumFeuille, pour chaque classe d’évaluation (sous-critère) C[m;j]

d’un critère terminal C[m], le poids relatif est égal à :

wevalRelSumMaxLeafm,j
=

wevalm,j

w[m]AgUnNormSumMaxLeaf

où w[m]AgUnNormSumMaxLeaf = Maxkmj=1(wevalm,j
) est le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec km = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.19) :

– a, b, c représentent le poids d’une classe d’évaluation C[m;j] noté wevalm,j

– X représente le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m] noté w[m]AgUnNormSumMaxLeaf

– wrelEval est le poids relatif d’une classe d’évaluation noté wevalRelSumMaxLeafm,j

18. SumMaxLeaf
19. voir implémentation en G.1.1, p. 368
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Cas d’un critère intermédiaire : au niveau d’un critère intermédiaire, la normalisation
par le modèle SML consiste à diviser les poids agrégés non normalisés de chaque sous-critère
par la somme totale de tous les poids agrégés non normalisés des sous-critères (de même niveau)
du critère étudié (Fig. 7.19).

Dans le modèle SommeMaximumFeuille, pour chaque sous-critère C[m;j] du critère C[m], le
poids relatif est défini par :

w[m;j]RelSumMaxLeaf =
w[m;j]AgUnNormSumMaxLeaf

w[m]AgUnNormSumMaxLeaf

où w[m]AgUnNormSumMaxLeaf =

n∑
j=1

w[m;j]AgUnNormSumMaxLeaf

w[m]AgUnNormSumMaxLeaf représentant le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m]

avec n = ML(CIVm) = ML([r1, r2, . . . , rl]) représentant le nombre de sous-critères du critère Cm

Sur la figure (Fig. 7.19) :
– X,Y sont les poids agrégés non normalisés des sous-critères C[m;j] notés w[m;j]AgUnNormSumMaxLeaf

– Z représente le poids agrégé non normalisé du critère C[m] noté w[m]AgUnNormSumMaxLeaf

– wrel est le poids relatif du sous-critère C[m;j] noté w[m;j]RelSumMaxLeaf

A partir des poids relatifs, les poids agrégés normalisés de chaque sous-critère C[m;j] sont en-
suite calculés de la racine vers les feuilles selon l’expression suivante : w[m;j]AgNormSumMaxLeaf =
w[m]AgNormSumMaxLeaf · w[m;j]RelSumMaxLeaf .

Ce modèle ne permet pas d’obtenir des poids normalisés au niveau des classes d’évaluation.
En agrégeant de la racine vers les classes d’évaluation et en sommant les poids normalisés,
on n’obtient pas une valeur totale de 1. Cette contrainte est essentielle dans le cas d’un modèle
”critère-solution”ou les évaluations portent sur les alternatives. Dans le cas d’un modèle ”critère-
estimateur-solution”, le choix d’une normalisation des classes d’évaluation sur le maximum n’est
pas gênant. D’un point de vue conceptuel, il est même plus facile à interpréter : l’évaluation du
critère terminal prend sa valeur maximale quand la classe d’évaluation choisie correspond à une
contribution maximale au critère.

Synthèse sur les méthodes de normalisation

Les modèles de normalisation SM (et SML) sont les plus adaptés dans le cas de la struc-
turation hiérarchique d’un modèle ”critère-estimateur-solution”. L’utilisation d’un mode de nor-
malisation mixte associant le principe classique de normalisation basé sur la somme et sur le
maximum (SommeMaximum) permet de fournir un résultat d’évaluation qui tolère des déséqui-
libres dans la hiérarchie. Ces modèles dissocient la normalisation au niveau des évaluations et au
niveau des critères terminaux et intermédiaires. Il s’adapte particulièrement au cas des modèles
empiriques dont la structure n’a pas forcément été équilibrée. Avec un modèle de normalisation
de type somme, si un critère terminal comporte un grand nombre de classes d’évaluation, son
poids relatif va être très important même si l’évaluation ne porte finalement que sur une seule
valeur choisies parmi les différentes classes possibles. L’introduction du maximum permet de
prendre en compte ce caractère exclusif de l’évaluation indépendamment du nombre de classes.
Les poids obtenus permettent une représentation plus réaliste du modèle de préférence imaginé
par l’analyste. L’utilisation du modèle de normalisation SommeMaximum permet de contourner
le problème de compensation observé dans un modèle de normalisation Somme classique. Deux
alternatives ayant le même résultat dans le cadre d’une agrégation additive d’utilités empiriques
peuvent être discriminées dans un modèle. Le modèle SommeMaximumFeuille 20 permet d’ob-

20. présenté en annexe G.1.1, p. 368
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tenir les mêmes résultats avec l’avantage d’une présentation plus intuitive des pondérations : la
classe d’évaluation la plus importante a un poids relatif égal à 1.

Il faut avoir à l’esprit que les valeurs obtenues par ces modèles n’ont qu’un caractère relatif
et comparatif et ne correspondent en aucun cas à une note absolue. Les nombres ne servent ici
que de support du raisonnement. Il faut par contre être vigilant quant à l’utilisation qui est faite
par la suite des poids agrégés. Leur somme n’est plus forcément égale à 1.

7.2.3 Définir des structures hiérarchiques équivalentes

La problématique globale vise à modifier la structure d’un modèle hiérarchique multicritères
en conservant les mêmes résultats en terme d’agrégation. Cette transformation présente l’intérêt
de pouvoir représenter et regrouper les critères selon des logiques différentes. Le modèle de
décision peut ainsi évoluer et mettre en évidence des résultats correspondant à des modélisations
différentes. L’analyse en retour d’un modèle de décision existant permet également d’expliciter
les préférences des experts ayant élaboré le système.

Deux configurations principales peuvent être rencontrées. Dans le premier cas, le modèle
existe sous une forme dite ” à plat”. Tous les critères sont des critères terminaux qui se décom-
posent en classes d’évaluation. Le nombre de classes d’évaluation peut varier d’un critère à un
autre. Les poids absolus affectés aux classes d’évaluation sont des données du problème. Dans
ce cas, la problématique est de représenter un modèle existant sous une forme hiérarchique pour
mettre en évidence des regroupements thématiques de critères et mieux expliciter la logique du
modèle de décision.

Dans le second cas, le modèle hiérarchique est créé selon la démarche classique à partir
d’une décomposition en critères de plus en plus spécifiques. A chaque niveau de la hiérarchie,
les préférences entre critères de même niveau sont analysées pour déterminer les pondérations
relatives des critères. Ces pondérations sont établies sur la base d’une structure. La comparaison
avec une autre structuration exploitant les mêmes critères permet d’autres interprétations des
mêmes données.

Les questions posées sont les suivantes :

– comment peut-on expliciter et mettre en évidence les structures de préférences des diffé-
rents experts en fonctions des critères ?

– comment peut-on analyser et comparer les groupes de critères à des niveaux supérieurs ?
– comment peut-on passer d’un modèle à un autre ? Transformer un modèle ”̀a plat” en un

modèle hiérarchique ?

En terme de mise en œuvre, les questions portent sur les méthodes de normalisation, l’analyse
en retour des préférences et la comparaison de modèles hiérarchiques.

La démarche et la méthodologie portent sur trois problématiques et consistent à (Fig. 7.20) :

1. transformer un arbre à plat en une structure hiérarchique comprenant des poids normalisés
à chacun des niveaux de la hiérarchie ou transformer un arbre hiérarchique en un autre
arbre conduisant au même résultat d’évaluation (reconfiguration hiérarchique) ;

2. transformer un arbre hiérarchique en un arbre ”̀a plat” pour le rendre compatible avec le
processus de fusion ER−MCDA (applatissement).
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Figure 7.20 – Modèles de décision ”̀a plat” et hiérarchique

La reconfiguration hiérarchique impose de passer par une forme de modèle ”̀a plat”(Fig. 7.21)
. Deux cas sont donc possibles :

– Si le modèle initial est déjà un modèle ”̀a plat”, on a seulement une étape de restructuration,
hiérarchisation ;

– Si le modèle initial est un modèle hiérarchique, deux phases sont nécessaires. La première
correspond à l’”aplatissement”du modèle. La seconde étape comprend la proposition d’une
nouvelle structure et la hiérarchisation.

Figure 7.21 – Circuit de reconfiguration d’un arbre hiérarchique

Normalisation du modèle à plat

Soit un modèle ”̀a plat” comportant M critères (tous terminaux), chaque critère terminal
Cm est décomposé en km classes (critères) d’évaluations notées C[m;j] avec j ∈ {1, 2, . . . , km}.
Chaque classe d’évaluation C[m;j] est affectée d’un poids absolu noté wevalm,j

et d’un poids re-
latif wevalRelm,j

. Ce poids relatif dépend du mode de normalisation retenu au niveau des classes
(critères) d’évaluation (modèle somme ou maximum). On appelle jm la classe d’évaluation re-
tenue pour le critère Cm lors de l’évaluation d’une alternative. L’évaluation complète d’une
alternative peut donc être représentée par un vecteur de la forme [j1, j2, . . . , jm, . . . , jM ] avec
jm ∈ {1, 2, . . . , km}.

L’évaluation d’une alternative i est calculée par EvalFlati =
∑M

m=1w[m]AgNorm · wevalRelm,j
.
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Figure 7.22 – Première étape : choix et mise en œuvre d’un principe de normalisation sur un
modèle ”̀a plat”

Reconfiguration d’un modèle à plat en une structure hiérarchique

On souhaite reconfigurer le modèle ”̀a plat” sous une forme hiérarchique en créant deux
critères intermédiaires Crec1 et Crec2. Crec1 regroupe lesm premiers critères terminaux du modèle
à plat et Crec2 regroupe les M −m derniers critères terminaux (Fig. 7.23). Pour chaque critère,
le poids agrégé non normalisé du critère terminal C[m] est égal à w[m]AgUnNorm =

∑km
j=1wevalm,j

avec km le nombre de classes d’évaluation du critère C[m]. Le poids normalisé du critère C[m] est

égal à w[m]Norm =
w[m]AgUnNorm

Norm avec Norm =
∑M

j=1w[j]AgUnNorm. On définit w[rec1]AgUnNorm =∑m
j=1w[j]Norm et w[rec2]AgUnNorm =

∑M
j=m+1w[j]Norm. Chacun des critères étant devenu un

sous-critère du critère Crec1 est normalisé par w[mrec1 ]Norm =
w[m]Norm

w[rec1]AgUnNorm
. Chacun des critères

étant devenu un sous-critère du critère Crec2 est normalisé par w[mrec2 ]Norm =
w[j]Norm

w[rec2]AgUnNorm
.

Le principe essentiel consiste à raisonner et agréger des poids normalisés. Dans le modèle
à plat, la part agrégée allouée au critère Cm est w[m]Norm. Dans le modèle reconfiguré, elle est

égale à w[rec1]AgUnNorm · w[mrec1 ]Norm = w[rec1]AgUnNorm · w[m]Norm

w[rec1]AgUnNorm
. On retrouve w[m]Norm

qui est le poids normalisé agrégé du modèle à plat (Fig. 7.23).
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Figure 7.23 – Deuxième étape : reconfiguration et calcul des poids normalisés agrégés dans le
modèle hiérarchique

Exemple simplifié

Définition du modèle à plat initial. Un exemple simple ci-dessous illustre le principe
de la reconfiguration hiérarchique. Le modèle de départ correspond à un modèle à plat que
l’on reconfigure vers deux modèles hiérarchiques notés A et B. Le modèle ” à plat” de départ
comprend six critères qui sont évalués par des poids absolus ou scores (Fig. 7.24). La méthode
de normalisation utilisée est la méthode SommeMaximum (SM). Comme la structure n’a qu’un
niveau à ce stade, les poids normalisés (w[i]Norm) équivalent à des poids relatifs et à des poids
agrégés.
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Figure 7.24 – Modèle ”̀a plat” de référence

La normalisation des poids se fait sur la base de la somme des poids absolus agrégés des
critères, ces derniers correspondant au maximum des poids des évaluations. Ces poids des éva-
luations correspondent aux utilités (ou poids absolus, scores) qui sont affectés par le concepteur
du modèle à chaque classe (Fig. 7.25).

Figure 7.25 – Modèle ”̀a plat” de référence : exemple d’application numérique
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Reconfiguration dans un premier modèle noté A. Le modèle à plat est reconfiguré
dans le modèle de type A (notation purement indicative dans cet exemple) dans lequel on crée
trois critères intermédiaires regroupant respectivement les critères 1 et 2, 3 et 4 et enfin 5 et
6. L’objectif est de recalculer les poids relatifs de chaque critère de manière à ce que les poids
agrégés soient les mêmes que dans le modèle initial à plat. Le principe du calcul consiste à
effectuer une normalisation en utilisant les poids normalisés du modèle à plat (Fig. 7.26).

Figure 7.26 – Modèle ”̀a plat” reconfiguré dans la structure hiérarchique A

Par exemple, pour le critère n°3, le poids relatif du nouveau critère créé noté RecA[12] est égal
à 0.4, et le poids relatif du critère terminal noté RecA[121] est égal à 0.3

0.4 . On vérifie que le poids
agrégé obtenu par produit est bien égal à 0.3 correspondant au poids normalisé du critère n°3
dans le modèle à plat : le résultat d’une évaluation dans le modèle à plat et ce modèle donnera
le même résultat. Par contre, les poids relatifs des nouveaux critères RecA[11], RecA[12] et
RecA[13] permettent de les comparer et d’analyser la structure de préférence leur correspondant.
Comment est-ce que chaque critère est préféré aux deux autres ? Est-ce que cette structure de
préférence est logique et correspond à l’avis initial de l’analyste ? Cette reconfiguration est donc
un moyen de valider un modèle de décision hiérarchique en confrontant des points de vue. Cette
comparaison est plus facile sur trois critères que sur les 6 critères initiaux : c’est la force et
l’intérêt de l’approche analytique.
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Figure 7.27 – Modèle ”̀a plat” reconfiguré dans la structure hiérarchique A : exemple d’appli-
cation numérique

Reconfiguration dans un second modèle noté B. Le dernier exemple de type B cor-
respond au même principe avec un niveau hiérarchique supplémentaire. Toujours pour le critère
n°3, on vérifie que le poids agrégé correspond bien au poids normalisé du critère (Fig. 7.28).

Figure 7.28 – Modèle ”̀a plat” reconfiguré dans la structure hiérarchique B : exemple d’appli-
cation numérique

Ce principe de reconfiguration associé à des règles de normalisation adaptées à la structure
parfois ”non-conventionnelle” des méthodes existantes permet d’assurer une polyvalence entre
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les modèles et de rétro-analyser des modèles existants. Il est mis en œuvre dans le cadre de
la structure du modèle ”Sites Sensibles Avalanches”. Le calcul ne comporte aucune difficulté
mais nécessite une structuration correcte et explicite des données pour être codé de manière
informatique 21.

7.3 Applications

L’application concerne le modèle ”Sites Sensibles Avalanches” qui ne peut être représenté de
manière complète. L’ensemble de la structure hiérarchique et une reconfiguration sous forme de
scénarios sont décrites en annexe H, p. 379. Les résultats ci-dessous ne sont donc que des extraits
partiels appliqués à quelques critères pour présenter :

– le principe de la structuration et de la reconfiguration hiérarchiques ;
– le diagnostic de structures de préférences.

7.3.1 Structuration et reconfiguration hiérarchiques

Passage à la structure hiérarchique L’exemple traité concerne le critère ”Occupants
hivernaux” qui est analysé selon un nombre d’habitants présents dans une emprise historique
(scénario nominal) et dans des emprises ”aggravées” correspondant à des augmentations succes-
sives de la surface de la zone potentiellement concernée par l’avalanche (Fig. 7.29). Le principe
est de pouvoir identifier les zones où le dépassement de limites successives ferait augmenter un
peu, beaucoup ou pas du tout le niveau de vulnérabilité humaine observé dans l’emprise nomi-
nale : cette prise en compte de l’aggravation correspond ici à une forme de prise en compte de
l’incertitude sans que le dépassement ne soit quantifié en termes de fréquences sous aucune forme
que ce soit. Savoir que le niveau de risque peut éventuellement basculer rapidement d’un niveau
à un autre est en effet un facteur de décision important. Chacun des critères est évalué selon
des ”scores”, représentant l’utilité du critère pour le décideur dans la détermination du niveau
de sensibilité du site vis-à-vis d’un risque. On considère à titre d’exemple deux sites test n°1 et
n°2 qui ne diffèrent dans leur évaluation globale que dans la répartition des ”scores” relatifs au
critère ”Habitants- occupants hivernaux”.

21. d’où des notations parfois un peu lourdes dont le lecteur voudra bien nous excuser
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Figure 7.29 – Description du critère habitants - occupants hivernaux : extrait du manuel de la
méthode ”Sites Sensibles Avalanches”

Dans la version originale, les critères sont définis au même niveau dans une structure dite
”̀a plat”. On observe cependant dans la présentation de la méthode qu’une logique analytique
non exprimée a conduit les concepteurs à regrouper les critères par thèmes. La structuration
hiérarchique consiste d’une part à créer de véritables critères de regroupement et, d’autre part,
à déterminer leurs pondérations respectives. A partir de la description de la méthode, en suppri-
mant les liens conditionnels existants entre certains critères, une première structure hiérarchique
est proposée (Fig. 7.30).

Figure 7.30 – Structuration hiérarchique de la méthode ”Sites Sensibles Avalanches” : exemple
du critère habitants - occupants hivernaux
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Cette structure est ensuite reconfigurée pour faire apparâıtre des regroupements de critères
correspondant à la notion de scénarios avec par exemple un scénario nominal et un scéna-
rio aggravé, correspondant à une emprise longitudinale de l’avalanche augmentée de 0 à 5%
(Fig. 7.31).

Figure 7.31 – Reconfiguration hiérarchique de la méthode ”Sites Sensibles Avalanches” et ex-
plicitation de scénarios

Evaluation des alternatives L’évaluation des alternatives (les sites) est faite selon le
principe de la méthode hiérarchique multicritères (AHP ) en agrégeant les poids relatifs de la
racine vers les critères terminaux. L’évaluation des critères est réalisée sur des classes pré-définies
exclusives les unes des autres. Dans le modèle critère-estimateur-solution, l’évaluation de chaque
site est caractérisée par un vecteur colonne (Fig. 7.32) indiquant, pour chaque critère terminal, la
classe d’évaluation (le ”score”) retenu(e). L’évaluation peut évidemment être analysée de manière
partielle pour comparer, par exemple, des sites uniquement en fonction de leur morphologie, de
leur vulnérabilité exploitant une des caractéristiques et atouts des méthodes d’agrégation totale.
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Figure 7.32 – Principe de l’évaluation d’une alternative dans le modèle critère-estimateur-
solution

Pour chacun des sites exemples, on peut ensuite calculer l’évaluation globale résultant d’une
normalisation selon le modèle Somme ou le modèle SommeMaximum. On observe que la méthode
addition donne logiquement la même valeur d’évaluation pour les deux sites tests tout comme
la méthode de normalisation basée sur la somme. La méthode SommeMaximum permet une
discrimination des résultats (Fig. 7.33). Cette différence est minime et reste difficile à examiner.
Le modèle, dans ce cas précis, considère donc comme plus sensible un site avec une vulnérabilité
potentielle qu’une vulnérabilité avérée. Ceci nécessite une réflexion et une analyse des structures
de préférences associées à la pondération relative des différents critères.

Figure 7.33 – Résultats pour les deux sites tests n°1 et n°2
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Les poids agrégés normalisés des classes d’évaluation (”scores”) sont calculés à partir des
poids normalisés des critères terminaux (selon les deux modèles de normalisation) et du poids
relatif de la classe d’évaluation. Pour le site test n°2, on obtient donc un poids agrégé normalisé
égal à 0.0157 avec le modèle SommeMaximum et un poids de 0.0133 avec le modèle Somme
(Fig. 7.34). Le calcul est effectué selon le même principe sur l’ensemble des critères.

Figure 7.34 – Détail du calcul des poids agrégés normalisés pour le critère habitants occupants
hivernaux

7.3.2 Diagnostic des structures de préférences

La structuration et la reconfiguration hiérarchique permettent un regroupement thématique
des critères et une première explicitation du raisonnement. Les méthodes de normalisation per-
mettent, quant à elles, d’exprimer des poids relatifs et de proposer des analyses des préférences
telles qu’elles ont été choisies par les concepteurs du modèle. Cette analyse est effectuée à titre
d’exemple sur notre critère test ”Habitants- Occupants hivernaux” et aussi sur les quatre critères
principaux que sont la vulnérabilité, la morphologie, la nivo-climatologie et l’histoire. Le principe
est de comparer les poids du modèle existant avec des poids issus de l’expression des préférences
à l’aide de comparaison par paires (méthode de Saaty, AHP ).

Cas du critère Habitants - Occupants hivernaux Les préférences mises en évidence
correspondant aux poids résultant de la structuration correspondent à un modèle linéaire. Les
préférences relatives permettant de s’approcher de ce modèle correspondent en fait à de faibles
différences d’importance relative : la classe plus de 20 habitants (critère 3) est seulement un
peu plus importante que la classe 1 à 4 habitants (Fig. 7.35). Est-ce que c’est vraiment ce
que les concepteurs voulaient choisir comme gradation entre les critères ? Cette analyse permet
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au moins de poser la question et le cas échéant d’améliorer le modèle. D’autres combinaisons
permettraient d’obtenir les bonnes valeurs numériques mais sans respecter la règle relative à la
cohérence globale.

Figure 7.35 – Détail du calcul des poids agrégés normalisés pour le critère habitants occupants
hivernaux

Cas des critères principaux L’analyse porte maintenant sur les poids relatifs des critères
vulnérabilité, morphologie, histoire et nivo-climatologie que les concepteurs avaient souhaité res-
pectivement égaux à 50, 25, 15 et 10%. Si on considérait un critère aléa regroupant la morpho-
logie, l’histoire et la nivo-climatologie, l’aléa et la vulnérabilité seraient évidemment équivalents.
La structure de préférences correspondant à la répartition entre les quatre critères peut être
identifiée (Fig. 7.36). Le critère vulnérabilité est ainsi seulement un peu plus important que la
morphologie. Une analyse du même type pourrait être faite entre les critères décrivant l’aléa. Il
est donc possible de vérifier les structures de préférences dans des regroupements quelconques,
à condition évidemment qu’ils aient un sens d’un point de vue thématique.
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Figure 7.36 – Analyse en retour des préférences entre critères principaux de la méthode ”Sites
Sensibles Avalanches” : comparaison avec les objectifs initiaux

En comparant avec la répartition réelle des poids, on s’aperçoit que la répartition diffère des
principes initiaux, en raison notamment de critères conditionnels associés à la description de la
vulnérabilité. Dans ces conditions, les préférences associées aux critères principaux différent des
objectifs initiaux et correspondent à une répartition valorisant beaucoup plus la vulnérabilité
(Fig. 7.37).

En conclusion, il n’est pas certain que les concepteurs du modèle choisiraient les mêmes pon-
dérations s’ils devaient recréer le modèle ”Sites Sensibles Avalanches” en utilisant une approche
analytique. Les poids affectés directement à des classes d’évaluation ne sont pas des notes mais
des utilités qui sont difficilement accessibles dans le cadre d’une estimation directe d’un grand
nombre de critères. Les poids affectés se révèlent en effet finalement soit peu discriminants entre
les catégories, soit éloignés des objectifs initiaux du modèle dans certaines conditions. Le re-
cours à une approche analytique validant les préférences en phase de conception est évidemment
préférable mais il reste possible d’exploiter des modèles existants et de les modifier le cas échéant.
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Figure 7.37 – Analyse en retour des préférences entre critères principaux de la méthode ”Sites
Sensibles Avalanches” : comparaison avec le modèle réel

7.4 Synthèse

Des méthodes de normalisation pour le diagnostic La reconfiguration hiérarchique d’un
modèle exploite et propose des modes de transition entre un modèle ”̀a plat” et différentes struc-
tures hiérarchiques. Elle s’appuie notamment sur des méthodes de normalisation et d’agrégation
spécifiques adaptées au modèle critère-estimateur-solution utilisé dans le cadre d’évaluations non
simultanées d’un grand nombre d’alternatives (comme dans le cas d’un inventaire, d’une classi-
fication de portée nationale). L’évaluation est différente du modèle hiérarchique de type AHP.
En effet, dans le modèle classique AHP, les alternatives sont évaluées selon le même principe que
les autres critères de la hiérarchie. Les nombres de classes d’évaluations sont donc toujours les
mêmes pour tous les critères terminaux. Dans un modèle de type ”critère-estimateur-solution”,
les nombres de classes d’évaluation peuvent être différents d’un critère à l’autre ou d’un modèle
à l’autre 22. Les méthodes de normalisation basées sur la somme montrent leurs limites : le poids
relatif de chaque classe d’évaluation décrôıt en effet quand le nombre de classes augmente dans
un modèle de normalisation de type somme. A noter que ce type de problème est rencontré dans
l’approche proposé par Beynon (2002) dans le cadre d’un modèle associant l’AHP et la théorie
des fonctions de croyances. Pour des critères terminaux comportant un grand nombre de classes
d’évaluation, le poids relatif obtenu par une méthode de normalisation basée sur la somme sera
donc très faible. Au final, d’un point de vue purement numérique, la différence d’évaluation exis-
tera mais sera très faible. Dans ce cas, l’analyste saura que les résultats doivent être interprétés
mais le décideur aura une vision faussée par le chiffre brut. Les résultats peuvent donc s’avérer
contre intuitifs et pénaliser des critères terminaux importants mais comportant un grand nombre
de classes d’évaluation. Pour pallier cet inconvénient, le recours à des méthodes de normalisation
basées sur le maximum est nécessaire. Elles prennent en compte les exclusivités entre critères et
permettent d’obtenir des résultats plus intuitifs et compatibles avec des structures hiérarchiques
quelconques (non équilibrées).

22. voir par exemple modèles exemples 1 et 2, critère infrastructures en annexes G.2 et G.3, p. 371 et p. 371
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La validité des méthodes d’agrégation doit être discutée Toutes les méthodes d’agré-
gation ne permettent pas de représenter n’importe quelle structure globale de préférences du
décideur (soit la façon dont il va interpréter les évaluations, préférer une alternative à une autre)
comme l’a montré un exemple simple concernant l’utilité additive. La méthode ”addition” du
modèle Sites Sensibles Avalanches doit donc être considérée avec prudence : les phénomènes
de compensation sont avérés. La méthode d’agrégation associée à la version originale de l’ana-
lyse multicritères hiérarchique (AHP ) est également concernée avec une nuance. L’introduction
d’une méthode de normalisation différente au niveau des évaluations et des critères intermé-
diaires (méthode de normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui
ne le sont pas dans le cadre de la méthode additive basique. Les méthodes d’agrégation mixte
doivent donc être privilégiées.

Le diagnostic d’un modèle existant permet d’expliciter un raisonnement. Le diag-
nostic d’un modèle empirique existant tel que le modèle Sites Sensibles Avalanches (SSA) 23

permet de le rattacher à une classe de modèles d’aide multicritères à la décision basés sur des
principes d’agrégation totale. Ce constat permet de replacer dans un cadre plus rigoureux les
scores, poids manipulés de façon empirique par les concepteurs du modèle. Les scores ou poids
absolus doivent être considérés comme des utilités traduisant la structure de préférence globale
du décideur (par exemple, la détermination d’un niveau de sensibilité au risque sur la base de
critères liés à l’aléa, la vulnérabilité). Grâce à la transformation sous forme hiérarchique, on peut
mettre en évidence des différences entre les mêmes classes qualitatives servant pour l’évaluation
de plusieurs critères et analyser de manière plus synthétique la cohérence des jugements : si on
constate des différences, il n’est cependant pas possible de conclure et dire s’il s’agit d’erreurs
ou d’une volonté affirmée des concepteurs du modèle.

En se basant sur les principes de la méthode proposée dans le cadre de l’AHP et grâce à la
décomposition hiérarchique, il est possible non seulement d’expliciter mais aussi de rétro-analyser
des structures de préférences entre critères. Il n’y a pas, ici non plus, de relation bijective entre
une série de niveaux de comparaison choisis dans l’échelle qualitative de Saaty et la structure
réelle de préférence exprimée par les poids. Cette rétro-analyse permet par contre d’exhiber
des niveaux d’importance relative compatibles avec les poids retenus : c’est donc une façon
opérationnelle pour d’une part expliciter un raisonnement dont on n’a plus de traces et, d’autre
part proposer à la discussion les principes identifiés.

Au final, la méthodologie de diagnostic basée sur la transformation hiérarchique d’un modèle
à plat, l’utilisation de méthodes de normalisation spécifiques et la confrontation avec une rétro-
analyse des structures de préférences permet d’expliciter des hypothèses de conception et d’en
valider ou infirmer les principes pour améliorer le modèle. Cette approche qui s’intéresse à la
structure et aux principes même du modèle d’aide à la décision est une étape indispensable et
complémentaire d’une analyse de sensibilité des résultats dont nous n’avons pas ici développé
les principes.

La reconfiguration permet une polyvalence des décisions. En regroupant les critères
par niveau, la structuration hiérarchique permet à partir d’un modèle à plat, d’effectuer des
comparaisons et de valider les hypothèses relatives aux préférences entre les critères de base.
Les critères regroupés et normalisés peuvent être utilisés dans d’autres contextes et structures
de décision utilisant les mêmes principes de normalisation autorisant ainsi la mutualisation et
la capitalisation d’analyses imbriquées les unes dans les autres. C’est ici un atout des méthodes
analytiques et de leur proximité avec des approches systémiques. La reconfiguration hiérarchique
permet quant à elle de comparer des modes de classement de critères alternatifs. Est-ce que, sur

23. voir 2.3.3, p. 44
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la base des mêmes utilités, mais dans une autre présentation des critères, les structures de préfé-
rences sont cohérentes avec les idées du décideur ? Dans le cadre de l’étude des risques naturels,
cette possibilité permet d’envisager une représentation sous forme de différents scénarios cor-
respondant à des situations plus ou moins aggravées. Elle permet, par exemple, d’analyser les
conséquences d’aggravation sur un critère puis dans un second temps de regrouper ces scénarios
d’aggravation envisagés initialement au niveau de chaque critère de manière isolée et de compa-
rer les préférences dans ces deux configurations. Ces approches basées sur des scénarios ne sont
cependant pas des modèles de décision en univers risqué ou incertain.

La problématique globale reste partiellement traitée. L’aide multicritères hiérarchique
permet de structurer et formuler un problème de décision selon une démarche analytique. En
ce sens, les problématiques d’expertise peuvent être décrites par ces méthodes, garantissant une
traçabilité en explicitant les critères utilisés pour le raisonnement. Les approches de diagnostic
permettent a posteriori de proposer des interprétations de modèles existants et de comparer
différentes formulations d’un même problème. Il demeure également une difficulté liée à la cor-
respondance entre l’évaluation des critères et la structure de préférence du décideur. Toutes les
méthodes d’agrégation totale reposent sur l’agrégation de fonctions d’utilité dont la détermi-
nation reste somme toute assez mystérieuse. Chaque critère est évalué de manière implicite en
terme de préférence par rapport à la décision globale. Dans la forme, les loteries de la théorie de
l’utilité multi-attribut (MAUT ) sont critiquées et peu explicites pour traduire les préférences
réelles du décideur. La méthode de comparaison par paires est facile à mettre en œuvre mais ne
porte que sur des classes qualitatives pré-définies. Pour un critère de vulnérabilité, un nombre
de personnes compris supérieur à 20 est certes plus sensible qu’un nombre entre 5 et 20 mais
pour un nombre égal à 19, il serait naturel de commencer à penser qu’on entre dans une zone
de ”sensibilité”. Dans le même temps, l’évaluation du nombre peut être imprécise et recouvrir
deux classes, laquelle va t’on choisir ? Il faut donc conserver l’estimation de base et dissocier
l’évaluation du critère et son ”utilisation” (au sens d’une affectation à une classe et sa transcrip-
tion en terme d’utilité telle que définie dans les modèles de décision). La même information peut
servir dans plusieurs contextes de décision mais son imperfection est indépendante des contextes
d’utilisation. Il faut donc considérer l’imperfection de l’information exploitée pour analyser les
alternatives et l’hétérogénéité des sources qui n’est pas traitée dans les modèles hiérarchiques.
L’objectif est donc maintenant ici de proposer une méthodologie associant la fusion d’information
et la formulation hiérarchique d’un problème de décision avec les enjeux suivants :

– expliciter l’imperfection de l’évaluation des critères ;
– prendre en compte et combiner les sources hétérogènes ;
– dissocier l’évaluation du critère et l’interprétation en termes de décision.
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Chapitre 8

La méthodologie (ER-MCDA) :
analyse multicritères et fusion
d’information

Introduction

La prise en compte de l’imperfection de l’information en général et de l’incertitude dans un
processus de décision peut être envisagée de deux manières principales.

La première approche classique et historique consiste à fournir des éléments d’aide à la dé-
cision en considérant le caractère incertain ou risqué des conséquences des actes correspondant
aux alternatives envisagées. Elle est basée sur la théorie de la décision et s’envisage dans un
contexte d’avenir risqué (probabilités connues ou ”objectives”) ou incertain (probabilités sub-
jectives). Les résultats correspondent à des conséquences probabilisées évaluées selon un critère
unique exprimant le niveau de gain ou de perte associé à chacune des décisions évaluées. Les
méthodes d’aide multicritères à la décision constituent quant à elle une classe de méthodes qui
intègrent les préférences des décideurs et autorisent l’agrégation de critères différents. Dans le
cadre de ces méthodes, les méthodes de sur-classement permettent d’introduire de l’incertitude
et de l’imprécision au niveau des préférences exprimées par les décideurs (notions de préférences
faibles ou fortes). Le caractère flou ou l’imprécision dans les évaluations des critères ne sont pas
pris en compte.

La seconde approche consiste à prendre en compte la qualité (ou véracité) de l’informa-
tion dans le processus de décision : comment peut-on choisir la meilleure valeur attachée à
une information quand celle-ci provient de multiples sources, plus ou moins fiables, émettant
des évaluations parfois conflictuelles (paradoxales) sur les mêmes grandeurs ou entités ? Cette
problématique se rattache au domaine de la fusion de données dans le cadre des théories de l’in-
formation. La fusion vise à choisir l’information la plus certaine en vue de l’utilisation ultérieure
dans un processus de décision externe.

Les premiers chapitres ont décrit le contexte d’incertitude associé à l’expertise des risques
naturels et proposent d’assimiler le processus d’expertise à un enchâınement de décisions basées
sur des informations incertaines, imparfaites et conflictuelles. Ce chapitre décrit une approche
associant une méthode d’aide multicritères à la décision et un processus de fusion d’information
prenant en compte des évaluations imparfaites d’alternatives provenant de sources multiples
potentiellement conflictuelles (Tacnet et al., 2009). Il ne s’agit pas ici de développer un modèle
de décision dans le risque ou l’incertain. L’analyse des composantes d’un risque est considérée
être un exemple de problème de décision et constitue le sujet d’application de la méthode. Le
niveau d’exposition à un phénomène naturel, évalué de manière qualitative par rapport à des
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catégories pré-définies (fort, moyen, faible), est un résultat de la méthode.

Ce chapitre décrit globalement les principes méthodologiques avant de détailler successive-
ment ses principales phases correspondant à :

– la modélisation conjointe des problèmes de décision hiérarchique et de fusion ;
– la définition des modèles de transposition (”mapping”) floue des critères quantitatifs ;
– la définition des modèles de transposition floue et d’évaluation (”scaling”) des critères

qualitatifs ;
– le choix de la procédure de fusion (ordre, règles . . . )
– et, enfin, une proposition de méthode permettant de considérer non seulement l’impréci-

sion, l’incertitude mais aussi l’importance dans le cadre d’un processus de fusion.

8.1 La méthodologie ER-MCDA : du modèle hiérarchique à
l’évaluation des critères

La méthodologie dénommée ER-MCDA 1 envisage à la fois l’incertitude, l’imprécision et
l’importance dans l’évaluation d’un modèle d’analyse multicritères. Elle associe l’analyse multi-
critères hiérarchique (AHP)(Saaty, 1982), la théorie des possibilités (Dubois and Prade, 1988),
des ensembles flous (Zadeh, 1965) pour l’évaluation des critères et enfin la fusion d’information
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance que nous assimilerons à un type de ”rai-
sonnement crédibiliste” (ER 2). L’approche exploite particulièrement les liens établis entre les
théories des possibilités et des fonctions de croyance (Dubois et al., 2000; Zadeh, 1978; Dubois
et Prade, 2006) et propose de manière plus innovante un mode opératoire pour associer une
approche d’aide multicritères hiérarchique et la fusion d’information.

Plusieurs alternatives, actions ou solutions sont évaluées par rapport aux préférences expri-
mées sur les critères identifiés dans le modèle hiérarchique. Dans notre problématique de décision,
le modèle comprend des critères quantitatifs (concernant principalement des données physiques
numériques) et des critères qualitatifs (traduisant l’appartenance à une classe). Les critères quan-
titatifs sont évalués de manière imprécise (sous forme d’intervalles) et incertaine (traduisant la
confiance accordée à leur évaluation). Le nombre de sources est variable d’un critère à un autre.
Ce modèle constitue un cadre polyvalent capable de considérer des sources plus ou moins fiables
évaluant de nombreux critères quantitativement et qualitativement. Il vise notamment à prendre
en compte non seulement l’incertitude et l’imprécision mais aussi l’importance dans l’évaluation
des critères.

D’autres auteurs ont proposé d’associer la théorie des ensembles flous, le raisonnement crédi-
biliste (dans le cadre de la DST exclusivement) et les méthodes d’aide multicritères à la décision
(Omrani et al., 2007). Leurs approches n’explicitent pas clairement les modèles permettant de
faire le lien entre les critères et la décision. Dans notre approche, cet aspect est explicite au tra-
vers de modèles dits de transposition et d’évaluation : ils contribuent de manière essentielle à la
traçabilité des raisonnements : par exemple, pour un expert donné, telle gamme de pente corres-
pond potentiellement à telle classe d’évaluation du risque global. Au-delà de l’aspect calculatoire,
cette étape apparâıt comme essentielle car elle matérialise et encapsule l’approche experte du
problème de décision pouvant être par exemple d’analyse d’un risque, d’une sensibilité . . . .

Le raisonnement crédibiliste est utilisé au travers des cadres des théories de Dempster-
Shafer(DST ), de Dezert-Smarandache(DSmT ) et des règles de fusion associées pour évaluer
et propager l’incertitude et l’imperfection des données dans le processus de décision. Les experts
et les critères sont successivement considérés comme des sources dans les phases du processus
de fusion. La démarche est conçue pour envisager différentes stratégies de fusion d’information

1. Evidential Reasoning - MultiCriteria Decision Analysis
2. Evidential Reasoning

180
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en termes d’ordre de fusion, de choix des règles utilisées. La méthodologie comprend les phases
suivantes (Fig. 8.1) :

étape n°1 : Formulation du problème de décision fondée sur une analyse experte pour identi-
fier les critères (quantitatifs, qualitatifs) et expliciter les priorités (ou préférences) entre
critères dans le cadre d’une approche multicritères hiérarchique basée sur une approche
critère-estimateur-solution. Cette étape permet de définir le cadre de discernement de
décision commun sous forme d’un ensemble de classes {HD1, . . . , HDk, . . . , HDGD} 3 cor-
respondant aux classes d’évaluation de la décision par exemple des niveaux de sensibilité
{faible, moyen,fort}.

étapes n°2 et 3 : Définition des modèles de transposition et d’évaluation utilisés pour la fusion
en considérant soit des hypothèses exhaustives et exclusives (modèle de Dempster-Shafer),
soit des hypothèses non nécessairement exclusives (modèle de Dezert-Smarandache) :
– Spécification des modèles de transposition (”mapping”) quantitative qui permettent d’ex-

primer les critères quantitatifs sous une forme compatible avec le cadre de discernement
utilisé pour la fusion aboutissant à la décision (étape 3qt). Ils établissent une correspon-
dance entre des critères évalués par des sources plus ou moins fiables (αs) sous forme
d’intervalles numériques (étape 2qt) et le cadre de discernement de décision (par exemple,
une surface de 10 ha va correspondre à un niveau de sensibilité fort). Les jeux de masse
de croyance m(.) sont déduits des évaluations par les sources puis transposés ;

– Spécification des modèles de transposition (”mapping”) qualitative (étape 3ql) qui per-
mettent de transformer l’évaluation de critères qualitatifs, exprimés sous forme d’ap-
partenance à des classes, dans le cadre de discernement de décision global. Le type
d’infrastructure exposée à un phénomène peut être un équipement industriel, un équi-
pement de secours ou un équipement mixte. La présence d’un équipement de secours
correspondra plutôt à une sensibilité forte. Cette appartenance à une classe est faite
avec une confiance variable de la source (αs) ;

– Spécification des modèles dit d’évaluation (”scaling”) qualitative qui concernent unique-
ment les critères qualitatifs (étape 3ql) et qui permettent de déterminer les jeux de masses
de croyances (m(.)) affectées aux classes qualitatives. L’appartenance à ces classes qua-
litatives, qui peut être partielle et plus ou moins certaine, est synthétisée par une valeur
de crédibilité (Bel) qui est utilisée dans les modèles de transposition qualitative.

étape n°4 : Les étapes précédentes permettent d’obtenir pour chaque source et pour chaque
critère des jeux de masses de croyance exprimés dans le cadre de discernement commun
de décision. Pour chaque critère quantitatif (étape 4qt) et qualitatif (étape 4ql), les jeux de
masses de croyance exprimés par les sources et ”transposés” dans le cadre de discernement
commun sont fusionnés entre eux. On obtient finalement pour chaque critère, un jeu de
masse de croyance défini dans le cadre de discernement de décision commun.

étape n°5 : La fusion des critères, considérés comme des sources plus ou moins importantes,
permet finalement d’obtenir les masses de croyance affectées à chacune des classes d’éva-
luation du cadre de discernement de décision commun. Différentes méthodes peuvent être
utilisées pour exploiter les résultats de la fusion (maximum de masse, de la crédibilité
. . . ) pour choisir la classe qui sera retenue. La fusion permet de représenter la répartition
entre les classes si toutes les sources ne sont pas concordantes et aussi l’incertitude de
l’évaluation globale.

Ce principe global décrit le processus de fusion retenu en première approche. Il peut en
exister d’autres nombreuses variantes. Il est ainsi possible de fusionner toutes les évaluations
d’une même source (un expert) puis de fusionner les décisions des experts, de fusionner les
critères entre eux dans des ordres différents. Ces variantes seront détaillées en 8.5.1 (p. 207).

3. notations issues de Yang and Xu (2002)
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Figure 8.1 – La méthodologie ER-MCDA comprend 5 étapes principales

Les étapes de la méthodologie sont détaillées dans la suite en abordant successivement la
définition du cadre de discernement de décision global, les modèles de transposition quantitatifs
et qualitatifs et enfin le processus de fusion en distinguant deux niveaux de fusion : la fusion des
sources d’évaluation des critères puis celle des critères considérés comme des sources (étape n°5)
.

8.2 La définition des modèles de décision et de fusion

Face à n’importe quel problème de décision, l’analyste commence obligatoirement par une
phase de modélisation et de structuration qui constitue à la fois une partie essentielle, délicate
(von Winterfeldt and Fasolo, 2009) mais aussi subjective (Saaty and Shih, 2009) de la métho-
dologie. Dans le cadre de l’approche ER-MCDA, la modélisation concerne à la fois le problème
de décision et le processus de fusion (Fig. 8.2). Dans notre contexte, la modélisation cumule
les difficultés connues dans le cadre des approches multicritères (Roy, 1985) et de la théorie des
fonctions de croyance (Martin and Osswald, 2006). Une des méthodes les plus intuitives pour
gérer la complexité d’un problème consiste bien souvent à le décomposer en sous-problèmes.
Cette approche est utilisée dans le cadre de l’analyse multicritères hiérarchique (AHP déve-
loppée par Saaty (1982)) mais aussi par exemple dans le cadre de modèles d’analyse de la
fiabilité et de la sûreté de fonctionnement (Wang et al., 1996) ou dans tout modèle basé sur une
approche systémique. Ces approches présentent de nombreuses similitudes. Forman and Selly
(2002) considèrent ainsi que l’analyse hiérarchique est équivalente au classique arbre des causes
ou diagramme Ishikawa. Divers formalismes supportent la démarche. Le langage UML (Unified
Modeling Language(UML)) (Rumbaugh et al., 1999; Fowler, 2002) est utilisé pour décrire les
éléments du problème de décision et de fusion tels que les diverses sources, les critères, les mé-
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thodes. La structuration du problème est ensuite exploitée dans le cadre de l’implémentation
informatique basée sur l’utilisation des routines de fusion (Martin, 2009).

Figure 8.2 – Modélisation UML des packages principaux de l’approche ER-MCDA

8.2.1 Modèle de décision hiérarchique

Cette étape correspond à la définition du modèle de décision multicritères hiérarchique. Les
critères sont identifiés et décomposés en sous-critères puis caractérisés en termes d’importance
relative dans le cadre de l’approche classique de comparaison par paires utilisant l’échelle de
Saaty. Nous suivons ici Saaty and Tran (2007) qui jugent inutile et déconseillent d’introduire
une approche floue dans l’évaluation comparative des critères par le biais de matrices de com-
paraison : par hypothèse, la méthode de comparaison par paires correspond en effet par essence
à une approche floue et subjective.

Les critères quantitatifs correspondent aux critères qui sont évalués directement par des
grandeurs numériques pouvant prendre la forme d’une valeur discrète précise ou d’une série
d’intervalles embôıtés. Les critères qualitatifs correspondent soit à des critères évalués par ap-
partenance à une classe strictement qualitative (par exemple, le critère vulnérabilité de type
infrastructures évalués par rapport aux classes équipements industriels, de secours, collectifs),
soit par extension à un critère numérique évalué par rapport à des intervalles fixés.

Le modèle de décision multicritères hiérarchique est conçu de manière classique selon la
méthodologie et les principes de codification définis plus haut. Sa représentation classique cor-
respond à celle d’un arbre tel que présenté dans les précédents chapitres 4. Nous présentons ici
une représentation sous forme d’un diagramme UML d’un arbre hiérarchique (Fig. 8.3) exploi-
tée dans le cadre de la mise en œuvre de la méthode. Dans la suite, nous reviendrons à une
présentation plus classique (arborescente) du modèle de décision hiérarchique. Dans le cadre de
la méthodologie ER-MCDA, le modèle, de type critère-estimateur-solution, correspond à une
logique de rangement. La décision consiste à choisir un niveau d’évaluation pour une alternative
ou une solution. Dans le cadre de la fusion, à l’exception de la détermination des poids, le modèle
n’a qu’un rôle conceptuel : la fusion est en effet réalisée sur les critères considérés ”̀a plat” (voir
Fig. 7.20, p. 163).

4. voir 7.2.1, p. 150
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Figure 8.3 – Modélisation UML de la structure hiérarchique

8.2.2 Un cadre de discernement commun nécessaire pour la fusion

Le choix du cadre de discernement est une étape essentielle de la construction du modèle ER-
MCDA. Le principe de la méthode ER-MCDA consiste en effet à établir un lien (”transposition”)
entre les évaluations réalisées sur chacun des critères quantitatifs et qualitatifs et le cadre de
discernement de décision commun servant à fusionner des masses de croyance (Fig. 8.4).

184
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Figure 8.4 – Le cadre de discernement commun de décision est au centre de la méthodologie
ER-MCDA

Le cadre de discernement constitue la ”cible” dans laquelle les modèles de transposition
injectent les masses de croyance issues de l’évaluation des critères quantitatifs et qualitatifs.
La définition du cadre de discernement est étroitement liée à la nature de la décision pouvant
concerner, dans notre contexte, aussi bien la définition du niveau d’exposition d’un site à des
phénomènes naturels, le choix des zones à protéger en priorité, le niveau de confiance global dans
une expertise. Le cadre de discernement peut être envisagé selon les deux cadres théoriques de
la DST et de la DSmT. Dans le cadre d’un modèle basé sur la DST, les hypothèses (éléments
du cadre de discernement) sont exhaustives et exclusives les unes des autres : les intersections
entre les éléments (ou hypothèses) du cadre de discernement sont toutes vides. Dans le cadre
de la DSmT, les intersections peuvent être non vides entre tous les éléments (cas du modèle
libre freeDSm) ou partiellement vides (dans le cas d’un modèle DSmH dit ”hybride”). Les
intersections considérées comme vides par hypothèse constituent les contraintes d’intégrité du
modèle (Fig. 8.5).

Le choix des éléments (ou hypothèses) du cadre de discernement, des contraintes et donc
de la théorie utilisée sont des hypothèses de départ du modèle. Dans le cadre de la DSmT ,
le modèle peut représenter plus fidèlement une variation continue entre deux hypothèses. Le
cadre de discernement ΘDecision est l’ensemble des GD classes d’évaluation de la décision noté
ΘDecision = {HD1,HD2, . . . , HDk, . . . ,HDGD} avec k ∈ {1, 2, . . . , GD} ou HDk représente une
classe d’évaluation du problème de décision (critère ”racine”).

A titre d’exemple, nous utilisons le cadre général d’un problème de décision relatif à la dé-
termination du niveau d’exposition d’un site à un phénomène naturel en fonction de critères liés
à la morphologie, la climatologie, l’histoire et aux enjeux exposés. L’objectif est de déterminer à
quelle classe d’exposition appartient le site mais aussi le niveau de confiance que l’on peut accor-
der au résultat en fonction des informations disponibles (précision, incertitude, incomplétude)
et des conditions de construction de la décision (conflit, fiabilité des sources). Pour modéliser ce
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même problème de décision, deux cadres de discernement Θ sont considérés :

– dans le cadre de la DST (Fig. 8.5), Θ est composé de 4 éléments exclusifs définis par
HD1 = ’Pas de sensibilité’, HD2 = ’Faible sensibilité’, HD3 = ’Sensibilité modérée’,
HD4 = ’Forte sensibilité’ ;

– dans le cadre de la DSmT (Fig. 8.5), Θ est composé de 3 éléments définis par HD1 =
’Pas de sensibilité’, HD2 = ’Faible sensibilité’, HD3 = ’Forte sensibilité’ ;

Dans le modèle DST , l’hypothèse ”sensibilité modérée” est donc définie par un élément
n’ayant aucune intersection avec les autres éléments du cadre de discernement. Dans le modèle
DSm hybride, seule l’intersection entre les hypothèses θ1 et θ3 est vide constituant une contrainte
du modèle DSm. Les intersections entre θ1 et θ2 ainsi celle entre θ2,θ3 sont non vides (Fig. 8.5).

Figure 8.5 – Cadre de discernement dans le cadre des modèles de transposition basés sur les
théories DST et DSmT - Les numéros sont des codifications d’éléments de l’hyper-powerset

8.3 Modèle de Transposition (”Mapping”) flou des critères quan-
titatifs

8.3.1 Ensembles flous et possibilités : deux outils pour la transposition vers
le cadre de discernement

Dans le contexte des risques naturels en montagne, les évaluations des experts concernent
souvent des critères numériques continus tels que l’angle d’une pente d’un couloir d’avalanche
(exprimée en degrés), la surface d’une zone de départ (exprimée en m2),. . . . Dans le cadre du
modèle de décision, une valeur numérique est associée à une intensité de contribution à la décision
étudiée : par exemple, on suppose que le risque d’avalanche est évalué selon trois classes faible,
moyen, fort définissant les éléments du cadre de discernement de décision. Pour le critère pente,
lui-même considéré comme plus ou moins important dans le modèle, une pente de 30̊ pour un
couloir d’avalanche correspond à une contribution élevée au risque d’avalanche. D’un point de
vue pratique, on imagine également facilement que les limites entre les niveaux de sensibilité
sont floues : supposons que les pentes comprises entre 5% et 10% correspondent à une faible
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sensibilité et que l’intervalle [10% ; 15%] corresponde quant à lui à une sensibilité modérée ou
avérée. Une valeur de pente de 11% correspondra à un niveau de sensibilité avéré sans toutefois
être très éloigné de la classe faible sensibilité. La théorie des ensembles flous permet à la fois de
représenter l’appartenance partielle à une classe ou un ensemble et d’établir la correspondance
entre des valeurs numériques et des variables dites linguistiques (faible, modéré, fort).

Sur un autre plan, un expert ne va pas toujours être capable de fournir une valeur numérique
précise pour le critère étudié. Bien souvent, il ne pourra raisonnablement que fournir un ou
plusieurs intervalles associés à des valeurs de confiance. Par exemple, on est certain que la valeur
sera comprise dans un intervalle très large et on devient de moins en moins certain au fur et à
mesure que l’intervalle se réduit. La théorie des possibilités étend la théorie des ensembles flous
et offre le cadre théorique permettant de décrire une évaluation sous cette forme d’intervalles
embôıtés associés à des valeurs de certitude décroissante.

La démarche proposée exploite ces deux théories pour établir un lien entre l’évaluation des
critères et les classes d’évaluation du problème de décision. Les modèles de transposition sont
les outils permettant de relier les valeurs numériques d’un critère avec les éléments du cadre
de discernement de décision correspondant aux classes d’évaluation de la décision. Les avis
d’expert relatifs aux critères quantitatifs sont représentés par des distributions de possibilités.
L’évaluation des critères qualitatifs repose quant à elle sur une méthodologie spécifique. Les
paragraphes ci-dessous décrivent le principe de ces approches.

8.3.2 Définition des modèles de transposition quantitatifs

Des possibilités aux masses de croyance

Une source (un expert) fournit une évaluation du critère quantitatif sous la forme de n
intervalles numériques et affecte, de manière subjective, un niveau de confiance λi à chacun
d’entre eux. Ei correspond au ième intervalle choisi par l’expert (considéré comme une source)
avec i ∈ {1, 2, . . . , n}. λi correspond à une mesure de nécessité N(Ei) et exprime un degré de
confiance associé à l’intervalle Ei.

Dubois et Prade (2006) 5 et Baudrit (2005) décrivent les relations entre la théorie des possi-
bilités et la théorie des fonctions de croyance (ou de l’évidence). Etant donné une fonction de
croyance m définie sur un ensemble fini S, la distribution de possibilités π résultant de m est
définie par π(s) = Pl({s}) (plausibilité des singletons).

Pour des éléments focaux embôıtés Ei tels que E1 ⊂ E2 ⊂ . . . En, avec Ei = {s1, . . . , si},
la mesure de possibilité Π et la mesure de nécessité N (théorie des possibilités) correspondent
aux fonctions de plausibilité (Pl) et de crédibilité (Bel)(théorie des fonctions de croyance). La
première étape consiste à passer de mesures de nécessité à des mesures de possibilité (Eq. 8.1)
pour les différents intervalles embôıtés définis par la source (Fig. 8.6).

∀x ∈ R, π(x) = min
i∈{1,2,...,n}

(max(1− λi),XEi(x))) avec XEi(x) =

{
1 si x ∈ Ei

0 si x ∈ Ei

(8.1)

5. vol. 1, p. 140
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Figure 8.6 – Passage de mesures de nécessité à des mesures de possibilité

A partir des mesures de possibilités, on peut alors définir les masses de croyance affectées
aux intervalles (Fig. 8.7).

Figure 8.7 – Passage de mesures de possibilité à des masses de croyance

La figure (Fig. 8.8) correspond à un exemple numérique synthétisant les différentes étapes
de l’évaluation du critère quantitatif par la source à la détermination des masses de croyance
associées à chacun des intervalles numériques.
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Figure 8.8 – Exemple numérique : Passage de mesures de nécessité à des masses de croyance

Pour le critère cj , chaque source s fournit nbInts intervalles numériques Ei embôıtés définis
respectivement par un minimum xInf(s,i) = min(Ei), un maximum xSup(s,i) = max(Ei) et une
mesure de nécessité N(Ei). Cette mesure de nécessité représente la confiance minimale dans la
proposition ”la valeur du critère cj appartient à l’intervalle [min(Ei),max(Ei)]” (Fig. 8.9). Pour
les critères qualitatifs, les intervalles flous concernent non pas des valeurs numériques mais des
intervalles de mesures de crédibilité (voir 8.4.1, p. 201).

Figure 8.9 – Relations entre mesures de nécessité et de possibilité d’après (Baudrit et al., 2005b)
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Construction des modèles de transposition quantitatifs

Les modèles de transposition quantitatifs établissent une correspondance entre des inter-
valles numériques associés à chaque critère quantitatif et les éléments du cadre de discernement
commun de décision noté ΘDecision = {HD1,HD2, . . . , HDk, . . . , HDGD} avec GD le nombre
de classes d’évaluation du critère général de décision (Fig. 8.10). Les modèles de transposition
(”mapping models”) correspondent d’une part, à un mode d’interprétation par un expert ou un
groupe d’experts de la correspondance entre des intervalles numériques associés à l’évaluation des
critères quantitatifs et, d’autre part, à un cadre de discernement commun de décision. Pour un
critère quantitatif donné, il peut exister plusieurs modèles de transposition associés à plusieurs
opinions d’expert et/ou différentes théories de fusion (DST ou DSmT ).

Figure 8.10 – Principe et modèles de transposition quantitative

La définition des modèles de transposition (”mapping model”) consiste à définir pour chacun
des critères cj du modèle hiérarchique de décision, un ensemble de GD nombre flous (Fig. 8.11)
ou d’intervalles flous L−R (Fig. 8.12). Un modèle de transposition quantitative comporte donc
toujours autant d’intervalles flous L−R que d’éléments dans le cadre de discernement commun.
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Figure 8.11 – Nombre flou

Les intervalles flous L−R sont utilisés pour établir une correspondance entre les évaluations
incertaines sous forme d’intervalles numériques relatifs à une grandeur x et une classe (ou un
élément) du cadre de discernement de décision commun.

Figure 8.12 – Intervalle flou L−R

Un même problème de décision peut induire différents modèles de transposition quantitative
mis en œuvre soit dans le cadre de la théorie de Dempster-Shafer notée DST (Fig. 8.13) soit de
la théorie de Dezert-Smarandache, notée DSmT (Fig. 8.14). Dans le cadre d’un modèle de Shafer
(DST ), les intersections entre les éléments du cadre de discernement sont vides par définition.
Une hypothèse de ”Sensibilité modérée”n’est pas considérée comme une sorte de transition entre
des niveaux faibles et moyens. Des masses affectées à des hypothèses différentes par les sources
génèrent du conflit.
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Figure 8.13 – Modéle et principe de transposition quantitative dans le cadre de la DST

Dans le cadre d’un modèle hybride (DSmT ), les intersections peuvent être non vides et
représenter, par exemple, une variation progressive ou une réelle intersection entre les hypothèses.
La sensibilité modérée peut-être vue comme l’intersection entre des niveaux faible et fort sans
véritable notion de conflit. Ce type de modèle nous apparâıt donc intéressant, d’un point de vue
conceptuel, pour mieux représenter et modéliser la réalité du problème de décision.

Figure 8.14 – Modèle et principe de transposition quantitative dans le cadre de la DSmT
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Pour un critère quantitatif cj donné, une source s fournit une évaluation du critère quantitatif
sous la forme d’une distribution de possibilités comprenant nbInts intervalles numériques em-
bôıtés notés I(s,intj). La distribution de possibilités est ensuite transformée en un jeu de masses
de croyance relatives aux intervalles numériques.

(Fig. 8.15).

Figure 8.15 – Définition de jeu de masse de croyance à partir de l’évaluation d’un critère
quantitatif

Le processus de transposition quantitatif (”mapping”) noté mapModel(n,cj) transforme ces

masses (provenant des distribution de possibilités) en masses de croyance (bba 6) compatibles
avec le cadre de discernement commun de décision (Eq. 8.2). Plusieurs modèles de transposition
peuvent être imaginés pour un même critère : n représente le numéro du modèle étudié.

{
mapModel(n,cj) : [0, 1] → [0, 1]

mapModel(n,cj)(I(s,intj)) = {ms,I(s,intj)
(HD1), . . . ,ms,I(s,intj)

(HDGD)}
(8.2)

Pour chaque intervalle I(s,intj), le modèle de transposition distribue la masse ms(I(s,intj))
déduite de la distribution de possibilité sur les éléments du cadre de discernement ΘDecision =
{HD1,HD2, . . . ,HDk, . . . ,HDGD} sur lequel la décision globale est prise. La distribution de
ms(I(s,intj)) sur HDk (k ∈ {1, 2, . . . , GD}) se fait proportionnellement à l’intersection des aires
suivantes (Fig. 8.16) :

– la surface de référence constituée par un rectangle de hauteur unité et de largeur égale à
la longueur de l’intervalle I(s,intj) soit length(I(s,intj)) = xSup(s,intj)

− xInf(s,intj)
;

– l’intersection entre le rectangle ci-dessus et la surface de l’intervalle flou L−R définie dans
le modèle de transposition mapModeln,cj et notée AmapModeln,cj

(HDk).

6. basic belief assignment
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8.3.3 Mise en œuvre des modèles de transposition quantitatifs

D’un point de vue pratique, les évaluations des critères quantitatifs sont faites par les diffé-
rentes sources qui fournissent des évaluations sous forme de distributions de possibilités. Celles-ci
sont ensuite interprétées en terme de masses de croyance associées aux intervalles avant d’être
transposées en masses de croyance compatibles avec le cadre de discernement commun. Pour
chaque critère, des sources, de fiabilités variables, fournissent des évaluations plus ou moins pré-
cises allant de valeurs discrètes à des intervalles numériques embôıtés associés à des mesures de
confiance. Après avoir rappelé le principe de la mise en œuvre des modèles de transposition,
cette section décrit, pour une source s donnée, les principes de mise en œuvre des modèles de
transposition en distinguant successivement :

– une source totalement fiable dans les cas :
– d’une évaluation par un intervalle imprécis unique ;
– d’une évaluation par deux intervalles ;
– d’une évaluation par nbInt intervalles (cas général) ;

– une source partiellement fiable dans les cas :
– d’une évaluation par un intervalle imprécis unique ;
– d’une évaluation par une valeur discrète ;
– d’une évaluation par nbInt intervalles (cas général)

Pour chaque intervalle numérique issu des distributions de possibilités, la masse de croyance
est affectée à la surface représentée sur les figures par un rectangle de hauteur unité (en rouge sur
les figures). Le principe consiste à calculer une appartenance floue sur la base de surfaces relatives.
La masse de croyance issue de la distribution de possibilités est répartie proportionnellement à
l’intersection de ce rectangle avec chacun des intervalles (ou nombre) flous associés aux éléments
du cadre de discernement.

Cas d’une source totalement fiable - évaluation par un intervalle

La distribution de ms(I(s,intj)) sur HDk (k ∈ {1, 2, . . . , GD}) se fait proportionnellement à
l’intersection des aires suivantes avec intj = 1 (Fig. 8.16) :

– la surface de référence constituée par le rectangle AI(s,1) ;
– l’intersection notée AI(s,1)(HDk) entre le rectangle ci-dessus et la surface de l’intervalle

flou L−R définie dans le modèle de transposition et codant HDk.
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Figure 8.16 – Transposition quantitative : Cas d’une source totalement fiable, évaluation par
un intervalle imprécis

Ce cas correspond à une source s qui évalue le critère quantitatif sous la forme d’un unique
intervalle imprécis (nbInts = 1) et dont la mesure de nécessité est par conséquent égale à 1. Les
étapes de calcul sont les suivantes :

– la masse de croyance de l’intervalle ms(Is,1) = 1 est transférée vers les éléments du cadre
commun de discernement ;

– l’intervalle I(s,1) = [xInf(s,1) , xSup(s,1) ] (sur la base d’une hauteur égale à 1) a une aire totale
AI(s,1) = length(I(s,1)) = xSup(s,1) − xInf(s,1) ;

– AI(s,1) représente l’aire totale d’appartenance de l’intervalle avec AI(s,1) = AI(s,1)(HDk−1)+
AI(s,1)(HDk) ;

– La masse de croyance transposée sur HDk−1 est égale à ms,I(s,1)(HDk−1) =
AI(s,1)

(HDk−1)

AI(s,1)

·
ms(I(s,1)) ;

– La masse de croyance transposée sur HDk est égale à ms,I(s,1)(HDk) =
AI(s,1)

(HDk)

AI(s,1)

·
ms(I(s,1))

Cas d’une source totalement fiable - évaluation par deux intervalles

L’évaluation du critère par la source s est faite par deux intervalles (nbInts = 2) embôıtés
notés I(s,1) et I(s,2). Pour chacun des intervalles, la transposition est basée sur une redistribution
de la masse de croyance affectée à l’intervalle proportionnellement aux surfaces intersectant les
intervalles flous L−R du modèle de transposition (Fig. 8.17).
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Figure 8.17 – Transposition quantitative : Cas d’une source totalement fiable, évaluation par
deux intervalles imprécis embôıtés

Pour l’intervalle I(s,1) = [xInf(s,1) , xSup(s,1) ] (Fig. 8.18) :

– la masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilités, est égale à ms(I(s,1)) ;
– la surface de référence (rectangle) est égale àAI(s,1) = AI(s,1) = AI(s,1)(HDk−1)+AI(s,1)(HDk) ;

– la masse de croyance transposée surHDk−1 estms,I(s,1)(HDk−1) =
AI(s,1)

(HDk−1)

AI(s,1)

·ms(I(s,1)) ;

– la masse de croyance transposée sur HDk est ms,I(s,1)(HDk) =
AI(s,1)

(HDk)

AI(s,1)

·ms(I(s,1)).
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Figure 8.18 – Transposition quantitative : Cas d’une source totalement fiable, évaluation par
deux intervalles imprécis embôıtés - intervalle 1

Pour l’intervalle I(s,2) = [xInf(s,2) , xSup(s,2) ] (Fig. 8.19) :

– la masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilités, est égale à ms(I(s,2)) ;
– la surface de référence (rectangle) est égale àAI(s,2) = AI(s,2) = AI(s,2)(HDk−1)+AI(s,2)(HDk)+

AI(s,2)(HDk+1) ;

– la masse de croyance transposée surHDk−1 estms,I(s,2)(HDk−1) =
AI(s,2)

(HDk−1)

AI(s,2)

·ms(I(s,2)) ;

– la masse de croyance transposée sur HDk est ms,I(s,2)(HDk) =
AI(s,2)

(HDk)

AI(s,2)

·ms(I(s,2)) ;

– la masse de croyance transposée surHDk+1 estms,I(s,2)(HDk+1) =
AI(s,2)

(HDk+1)

AI(s,2)

·ms(I(s,2)).
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Figure 8.19 – Transposition quantitative : Cas d’une source totalement fiable, évaluation par
deux intervalles imprécis embôıtés - intervalle 2

Cas d’une source totalement fiable - Généralisation à nbInt intervalles

La source s évalue ici le critère quantitatif par nbInt intervalles. Le j ème intervalle est défini
par I(s,Intj) = [xInf(s,Intj)

, xSup(s,Intj)
] avec j ∈ {1, 2, . . . , nbInts}.

Pour l’intervalle I(s,Intj), la surface de référenceAI(s,Intj)
a une largeur égale à length(I(s,Intj)) =

xSup(s,Intj)
− xInf(s,Intj)

et une hauteur hAI(s,Intj)
égale à 1 (par hypothèse) soit

AI(s,Intj)
= length(I(s,Intj)) ∗ hAI(s,Intj)

La masse de croyance (bba), issue de la distribution de possibilités, est égale à ms(I(s,Intj)).
La masse ms(I(s,Intj)) est transposée sur les intervalles flous L−R qui ont une intersection non
vide avec la surface de référence AI(s,Intj)

soit

AI(s,Intj)
=

nbInts∑
j=1

AI(s,Intj)
(HDk) avec k tel que AI(s,Intj)

∩Amodelx(HDk) ̸= ∅

La masse transposée sur HDk résulte de l’intersection AI(s,Intj)
(HDk) de la surface de ré-

férence avec l’intervalle flou L − R codant le kème élément du cadre commun de discernement
ΘDecision ;

La masse de croyance transposée sur HDk est égale à

ms,I(s,Intj)
(HDk) =

AI(s,Intj)
(HDk)

AI(s,Intj)

·ms(I(s,Intj))

La masse transposée sur un élément HDk du cadre de discernement, résultant des nbInts
intervalles d’évaluation, est finalement égale à la somme des masses transposées sur l’élément
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par chacun des intervalles soit (Eq. 8.3) :

ms(HDk) =

nbInts∑
j=1

ms,I(s,Intj)
(HDk) (8.3)

Cas d’une source partiellement fiable - évaluation par un intervalle

La source s est considérée ici comme partiellement fiable. Un facteur d’affaiblissement (de
fiabilité) αs est appliqué à la masse de croyance transposée. La masse m′(Θ) représente la masse
affectée à l’ignorance totale (Fig. 8.20).

Figure 8.20 – Transposition quantitative : Cas d’une source partiellement fiable, évaluation par
un intervalle imprécis

Cas d’une source partiellement fiable - évaluation par une valeur discrète

Dans cette configuration, la source s fournit une valeur d’évaluation x1 discrète et précise
du critère quantitatif cj . La masse de croyance m(x1) est obtenue par intersection directe (ligne
verticale passant par x1) avec les intervalles flous L−R du modèle de transposition. Un facteur
d’affaiblissement αs est appliqué à la source pour considérer une fiabilité réduite (Fig. 8.21).
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Figure 8.21 – Transposition quantitative : Cas d’une source partiellement fiable, évaluation par
une valeur précise

Cas d’une source partiellement fiable - Généralisation à nbInt intervalles

La source s considérée comme partiellement fiable évalue ici le critère quantitatif par nbInt
intervalles. Le j ème intervalle est défini par I(s,Intj). Les masses de croyance transposées sont
”affaiblies” en utilisant le processus classique d’affaiblissement des sources soit

m′
s(HDk) = αs ·ms(x1) et m

′
s(Θ) = (1− αs) + αs ·ms(Θ)

Après avoir calculé les masses de croyance transposées sur chacun des éléments HDk du
cadre de discernement commun, les masses de croyance affaiblies sont définies par (Fig. 8.20)

m′
s,I(s,Intj)

(HDk) =
AI(s,Intj)

(HDk)

AI(s,Intj)

· αs ·ms,I(s,Intj)

Récapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

Les phases successives du processus de transposition quantitative comprennent donc (Fig. 8.22) :

1. la conception du modèle de transposition quantitative comprenant le choix du cadre de
discernement, de la théorie DST ou DSmT et la définition des intervalles flous composant
le modèle de transposition ;

2. l’évaluation du critère par une source s plus ou moins fiable sous forme imprécise (distri-
bution de possibilités) ou précise (valeur discrète) ;

3. l’expression des masses de croyance à partir des distributions de possibilités ;

4. la transposition des masses pour chaque intervalle d’évaluation ;

5. la synthèse des masses transposées pour chaque élément du cadre de discernement com-
mun ;
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6. la fourniture d’un jeu de masses compatibles avec le cadre commun et autorisant la fusion
selon le processus et l’ordre retenu.

Figure 8.22 – Récapitulatif des phases du processus de transposition quantitative

La mise en œuvre du processus est décrite dans les applications sur la base d’algorithmes et
outils informatiques partiellement décrits en annexe.

8.4 Modèles de Transposition (”Mapping model”) et d’Evalua-
tion (”Scaling model”) flous des critères qualitatifs

8.4.1 Modèle de Transposition (”Mapping model”) qualitatif

Principe de la transposition qualitative

Un critère qualitatif est un critère cj dont l’évaluation se présente sous une forme booléenne
exprimant l’appartenance à une classe HQualg,cj avec g ∈ {1, 2, . . . , Gcj} où Gcj représente
le nombre de classes d’évaluations du critère cj . Les classes pouvant éventuellement être des
intervalles numériques sont pré-définies et ne peuvent pas varier.

Le processus de transposition qualitative transforme l’évaluation qualitative d’un critère en
une masse de croyance exprimée dans le cadre de discernement commun. Dans le cas d’un
critère quantitatif, on a montré précédemment comment la définition d’intervalles numériques
sous forme de distribution de possibilités permet d’obtenir une masse de croyance associée à un
intervalle (voir 8.3) 7. Dans le cadre d’un critère qualitatif, il n’existe pas de méthode directe
permettant d’établir une correspondance entre l’évaluation basée sur l’appartenance à une classe

7. p. 186
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et une masse de croyance. Le principe global de la méthodologie proposée ER-MCDA consiste
à évaluer une alternative (en vue de prendre une décision) en prenant en compte l’importance
relative des critères, la nature imparfaite et incertaine des informations et la fiabilité des sources.
Pour un critère qualitatif donné, la méthodologie comprend trois phases principales et sept étapes
décrites sur la figure 8.23.

Définition des modèles d’évaluation qualitative Dans un premier temps (étape 1),
on définit un modèle d’évaluation qualitative (”scaling model”) qui décompose les éléments du
cadre de discernement en classes d’évaluation qualitatives ou parties d’un modèle d’évaluation
en utilisant soit le cadre théorique de la DST, soit celui de la DSmT. Les parties ou éléments
du modèle d’évaluation qualitative sont ensuite analysés (étape 2) en termes d’importance re-
lative selon un principe de comparaison par paires comme dans le cadre d’une méthode dérivée
de l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ) classique. Les poids sont ensuite interprétés en
masses de croyance utilisés pour définir des mesures de crédibilité utilisées dans le modèle de
transposition qualitative (étape 3).

Evaluation imprécise et incertaine de l’alternative Dans un second temps, on pro-
cède pour chaque source à l’évaluation de l’alternative. Pour chaque partie du modèle d’éva-
luation qualitatif concernant l’alternative étudiée, la source s évalue les niveaux de confiance
haut et bas avec lesquels elle considère que l’alternative étudiée comprend la partie ou l’élément
(étape 4). La valeur de crédibilité Belg issue du modèle d’évaluation qualitative constitue ici
un maximum possible dans le cas où la source est totalement confiante dans son évaluation. On
utilise les estimations faites par l’évaluateur sur chacun des éléments pour calculer un facteur
d’affaiblissement global (étape 6).

Transposition de l’évaluation qualitative L’évaluation qualitative a la forme d’un in-
tervalle noté BelIntcj = [BelIntmin,cj , BelIntmax,cj ] de deux valeurs haute et basse de crédibi-
lité (étape 5). La dernière étape consiste à transposer cet intervalle sous la forme d’un jeu de
masse de croyance compatible avec le cadre de discernement de décision commun ΘDecision =
{HD1,HD2, . . . ,HDk, . . . ,HDGD} (étape 7).

Ces étapes sont décrites dans les paragraphes ci-dessous et mises en application dans la
section 9.1 8.

8. p. 223
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Figure 8.23 – Etapes des processus d’évaluation et de transposition qualitatives vers le cadre
de discernement commun (de décision)

8.4.2 Construction des modèles d’évaluation (”Scaling model”) et de trans-
position qualitative

Définition du cadre de discernement d’évaluation qualitative (DST ou DSmT)

Cette étape (étape 1, Fig. 8.23) consiste à modéliser les classes d’évaluations du critère
qualitatif pour en permettre l’évaluation ultérieure. Le principe et l’intérêt de l’approche sont
introduits au travers d’un exemple 9. On considère ici qu’on l’on doit évaluer la sensibilité par
rapport à un critère dit d’infrastructures. Les infrastructures peuvent être soit des équipements
collectifs (écoles, crèches, salles communales . . . ), industriels (usines, stations de pompage . . . )
ou de secours (caserne de pompiers, mairie . . . ). Les équipements de secours sont jugés plus
sensibles que les équipements industriels eux-mêmes jugés plus sensibles que les équipements
collectifs. Sur un site donné, ces éléments peuvent être présents seuls ou sous forme de combi-
naisons associant, par exemple, une école et une usine. Cette configuration sera plus sensible
que le cas de la seule présence d’une école ou d’une usine. Dans le modèle opérationnel initial,
les associations de classes d’infrastructure sont ainsi classées en termes de sensibilité les unes
par rapport aux autres. Ce classement ne prend par contre pas en compte les cas d’infrastruc-
tures mixtes : imaginons une zone fictive comportant un central téléphonique, une usine et une
caserne de pompiers. La décomposition classique conduit à identifier des équipements apparte-
nant exclusivement à la classe équipements industriels (usine), à la classe secours (caserne de
pompiers) et un cas mixte correspondant au cas du central téléphonique qui est à la fois un
équipement industriel et de secours. Il est donc potentiellement plus sensible car il concentre au

9. voir 9.1 p. 223
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même endroit deux caractéristiques. Comment prendre en compte les combinaisons de classes
d’évaluations et proposer une gradation dans l’évaluation de critères ”composites”?

La définition de différents modèles d’évaluation qualitative répond à cet objectif. Dans le
cadre de la théorie de la DST, on ne peut pas prendre en compte le cas ci-dessus sans créer une
classe fictive (raffinement du modèle). De manière assez contradictoire, cette classe correspond
alors à l’intersection de deux classes mais n’a par hypothèse de la théorie aucune intersection
avec les autres classes. Le cadre de la DSmT permet d’un point de vue conceptuel de traiter
plus correctement cette configuration. Les deux contextes sont donc envisagés.

Dans le cas de critères qualitatifs, le modèle d’évaluation qualitative, basé sur un cadre de
discernement dit ”d’évaluation”, va décomposer les classes d’évaluation des critères qualitatifs en
éléments ou parties permettant de prendre en compte et d’évaluer les éventuelles intersections
entre classes. Une classe d’évaluation du critère qualitatif peut donc correspondre à une ou
plusieurs parties du modèle d’évaluation.

La théorie DSmT est utilisée ici comme support conceptuel pour représenter les éléments
composant les classes d’évaluation qualitative du critère. Elle permet une description plus fine et
réaliste du contexte d’évaluation en considérant notamment les cas de combinaisons complexes
entre des classes d’évaluation. Dans une représentation sous forme d’un diagramme de Venn 10

du modèle d’évaluation, on note ici θ1, θ2 et θ3 les classes d’évaluation du critère qualitatif. Dans
le cadre de la DST , les parties ou éléments du modèle correspondent aux classes d’évaluation
qualitatives. Dans un modèle DSmT , les classes correspondent à l’union de plusieurs parties (ou
éléments) du modèle (Fig. 8.24).

Figure 8.24 – Définition du cadre de discernement du modèle d’évaluation qualitative dans le
contexte de la DST et de la DSmT sous forme d’un diagramme de Venn

L’importance des classes qualitatives est traduite en masses de croyance

L’importance relative de chacune des classes d’évaluation du critère qualitatif traduit leur
contribution respective à la décision. Pour décrire l’importance globale d’une classe d’évaluation

10. du nom du mathématicien anglais John Venn(1834-1923), inventeur de cette représentation
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qualitative, la méthode consiste à définir l’importance de chacune des parties constituant cette
classe. Cette importance correspond à la notion de préférence évaluée classiquement par la
méthode de comparaison par paires de la méthode AHP. Les poids calculés pour les parties (ou
éléments) du modèle d’évaluation qualitative ont les propriétés d’un jeu de masses de croyance
(Yager, 2008) soit wg ∈ [0, 1] et

∑
wg = 1 et sont interprétés comme tels (étape 2, Fig. 8.23).

Pour chaque élément, les poids sont considérés comme des masses de croyance. Comme les
éléments focaux sont des singletons, sur la base des principes de modélisation choisis, ces masses
de croyance sont équivalentes à des mesures de crédibilité (Eq. 8.4) .

w(HQualg,cj ,s
) = m(HQualg,cj ,s

) = Bel(HQualg,cj ,s
) (8.4)

Les combinaisons croissantes (unions) des éléments du modèle d’évaluation qualitative corres-
pondent à des niveaux d’importance croissante dans le modèle général de décision. La crédibilité
d’une combinaison donnée peut donc être assimilée à une mesure de cette importance dans le
processus de décision. Une valeur de crédibilité peut donc être calculée pour chaque classe d’éva-
luation qualitative sur la base des crédibilités associées aux éléments (Bel(HQualg,cj ,s

) notée Belg

sous une forme simplifiée) qui la composent (un ou plusieurs éléments selon le modèle théorique
DST ou DSmT considéré).

Modèle de transposition qualitative

A partir du moment où l’on dispose d’une évaluation sous la forme d’un intervalle numérique,
le modèle et la méthode de transposition qualitative sont similaires à celles développées pour les
critères quantitatifs. Le modèle de transposition qualitative est composé d’intervalles flous L−R
définis sur la base de noyau et de support correspondant à des valeurs de crédibilités issues du
modèle d’évaluation qualitative.

8.4.3 Processus d’évaluation qualitative

Indices de confiance dans l’évaluation

Ce processus (étape 4, Fig. 8.23 et Fig. 8.25) vise à produire un intervalle numérique permet-
tant la transposition vers le cadre commun de discernement de décision. Le modèle d’évaluation
qualitative a fourni plus haut une décomposition des classes d’évaluation qualitative du critère
cj en éléments (singletons) permettant de décrire les combinaisons entre les classes d’évaluation.
Pour une alternative donnée, chaque source va évaluer la présence des éléments. La présence
d’un élément g est prise en compte par un facteur booléen input(HQualg,cj ,s

) noté inputg sous

forme simplifiée (prenant une valeur nulle en cas d’absence et 1 en cas de présence). La source
s estime alors la confiance qu’elle a dans la présence de l’élément g par des indices inférieur et
supérieurs choisis sur une échelle ordinale du type de celle proposée par (Saaty, 1982). Ces va-
leurs sont normalisées pour calculer des valeurs hautes (confmax), basses (confmin) et moyennes
(confmean) d’un indice de confiance.
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Figure 8.25 – Définition des indices de confiance minimum, maximum et moyen associé à
l’évaluation d’un élément

Intervalle d’évaluation qualitative

A partir de la valeur de crédibilité de l’élément g notée Bel(HQualg,cj ,s
) ou Belg sous une forme

simplifiée et des indices de confiance, on détermine (étape 5, Fig. 8.23 et Fig. 8.26) des bornes
de crédibilité hautes et basses pour chaque élément puis l’intervalle d’évaluation qualitative
BelIntcj = [BelIntmin,cj , BelIntmax,cj ] qui est utilisé ensuite dans le processus de transposition
qualitative.
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Figure 8.26 – Définition de l’intervalle d’évaluation qualitative

Facteur d’affaiblissement

A partir des indices de confiance calculés sur chacun des éléments, on peut déterminer un
facteur d’affaiblissement global (étape 6, Fig. 8.23 et Fig. 8.26).

Dans le modèle actuel, le facteur d’affaiblissement (de fiabilité) est appliqué aux masses de
croyance transposées issues de l’évaluation qualitative. Cette approche développée en première
approche peut s’avérer discutable car elle cumule deux affaiblissements successifs des masses
de croyance, en phase d’évaluation puis en phase de transposition. On pourrait imaginer de ne
pas appliquer le facteur d’affaiblissement de fiabilité aux masses de croyance transposées en ne
laissant qu’à ce facteur un rôle indicatif du niveau de confiance dans l’évaluation. Dans ce cas,
par contre, on ne propage pas le niveau d’ignorance identifié lors de la phase d’évaluation.

8.5 Processus de fusion des avis d’experts et règle de décision

Cette dernière étape fusionne les critères considérés comme des sources pour aboutir à une
évaluation du critère de décision par rapport aux différents éléments du cadre de discernement.

8.5.1 Ordre de fusion

La détermination de l’ordre de la fusion fait partie des points essentiels dans la formalisation
d’un problème de fusion (Sentz and Ferson, 2002). Jusqu’où faut-il ou ne faut-il pas suivre la
décomposition hiérarchique dans la détermination de l’ordre de fusion. Dans le cas d’une source,
les stratégies de fusion peuvent être basées sur le regroupement de critères ou au contraire sur
une fusion ”̀a plat” des critères, indépendamment de la structure hiérarchique (Fig. 8.27). Deux
modes de fusion existent : La fusion statique et la fusion dynamique. Le cas statique correspond
à la fusion simultanée de toutes les sources. Le cas dynamique correspond à la fusion d’un
groupe de sources puis la fusion du résultat avec d’autres sources. Ce dernier cas correspond
par exemple au contexte de données qui sont acquises successivement. Dans ce cas, les dernières
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sources fusionnées influencent majoritairement le résultat. Les ordres de fusion dépendent de la
problématique de décision et constituent une des difficultés de la méthodologie. Imaginons que
plusieurs experts évaluent chacun une alternative selon différents critères. Deux stratégies sont
possibles :

– la première consiste à d’abord évaluer complètement l’alternative pour chaque expert en fu-
sionnant éventuellement ses propres avis (de manière dynamique). Elle impose que chaque
expert évalue complètement l’alternative. On obtient alors pour chaque expert un ensemble
de jeux de masses exprimés sur le cadre de discernement commun de décision. Ce proces-
sus permet d’identifier comment chaque expert a construit sa décision en fonction de ses
imprécisions et de ses incertitudes. En fusionnant les avis d’expert, on obtient une décision
qui compare des avis d’expert ;

– la seconde méthode consiste à fusionner les avis d’expert, exprimés au travers des évalua-
tions, au niveau de chaque critère. On obtient alors une information sur la contribution de
chaque critère à la décision.

Figure 8.27 – Stratégies de fusion

Dans le cas de plusieurs sources évaluant les critères, le nombre de stratégies de fusion
est encore plus important (Fig. 8.28). Les résultats de fusion ne sont pas identiques selon ces
différents processus dès que l’on utilise une règle de fusion qui n’est pas associative. L’ordre
est donc déterminant et correspond à un objectif d’interprétation des résultats particuliers. Des
études de sensibilité doivent être faites pour comparer les différentes stratégies.
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Figure 8.28 – Est-ce que le processus de fusion doit suivre le modèle de décision (cas de plusieurs
sources) ?

Dans une première approche, le modèle implémenté correspond au modèle (+Critère(+Source-
Evaluation)) (Fig. 8.29), les signes + correspondant à une étape de fusion. Dans ce modèle, le
nombre de sources fusionnées au niveau de chaque critère correspond au produit du nombre de
sources par le nombre d’évaluations proposées par chaque source. Ce modèle est retenu car il
nous semble le plus proche de la démarche d’analyse multicritères en fusionnant effectivement
des critères pour obtenir une décision. De plus, il permet de prendre en compte des nombres
d’évaluations variables d’un critère à un autre. Les deux étapes de fusion nous semblent devoir
être conservées pour permettre d’obtenir une information compatible avec le modèle de décision
hiérarchique. Pour un critère donné, le processus de fusion permet de voir comment un critère
contribue à chacune des classes du cadre de discernement commun et de mesurer l’incertitude
associée à l’évaluation (m(Θ)). Comme indiqué ci-dessus, cet ordre n’est pas exclusif.
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Figure 8.29 – Description détaillé du processus de fusion implémenté

8.5.2 Facteurs d’affaiblissement différenciés pour l’importance et la fiabilité
des sources

La méthodologie ER-MCDA proposée combine d’une part l’analyse multicritères hiérarchique
qui agrège des préférences exprimées sur des critères et, d’autre part, la fusion d’information qui
s’intéresse au degré de vérité de l’information et/ou de propositions. Dans les deux cas, l’objectif
est une décision consistant soit à choisir entre ou classer différentes alternatives, soit à déterminer
ou identifier l’information la plus fiable. La méthodologie ER-MCDA repose sur deux niveaux
de fusion concernant tout d’abord les évaluations plus ou moins fiables des critères fournis par
les sources puis les critères eux-mêmes considérés comme des sources plus ou moins importantes
(Fig. 8.30). Il en résulte une délicate question à laquelle la méthode tente de répondre : comment
associer importance et vérité de l’information dans le cadre d’un processus de fusion ?
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Figure 8.30 – Mise en œuvre des facteurs d’affaiblissement à deux niveaux de fusion dans
l’approche ER-MCDA

Considérer les poids comme des facteurs d’affaiblissement

Dans le cadre de la fusion d’information, les facteurs d’affaiblissement sont utilisés classique-
ment pour prendre en compte la fiabilité des sources. Pour chaque source sr avec r ∈ {1, 2, . . . , S},
αr représente la confiance accordée par le système à la source. (αr = 1) correspond à une source
totalement fiable, αr = 0 correspond à une source totalement non fiable (Dezert, 2003). Dans le
cadre de la méthodologie ER-MCDA, ils sont mis en œuvre dans cet esprit au stade de l’évalua-
tion des critères qualitatifs et quantitatifs. Ces facteurs d’affaiblissement sont estimés a priori
pour les critères quantitatifs. Pour les critères qualitatifs, une méthode indirecte permet de les
estimer à partir d’indices de confiance sur les éléments du cadre de discernement d’évaluation
(voir 8.4.3) 11.

Au niveau de la seconde étape de fusion des critères considérés comme des sources (après
transposition et fusion des évaluations), les facteurs d’affaiblissement devraient être considérés
non plus en terme de fiabilité mais d’importance. A défaut de méthode adaptée, l’approche
par défaut consiste néanmoins à déduire des facteurs d’affaiblissement ”classiques” des poids

11. p. 207
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issus de l’analyse multicritères hiérarchique (AHP). Ces poids sont définis pour chaque critère
à l’aide de comparaisons par paires ou résultent d’une rétro-analyse de modèle existants sur
la base de reconfiguration hiérarchique et de différents modèles de normalisation. Après une
étape de normalisation des poids basée sur le maximum, le facteur d’affaiblissement αr peut être
défini selon la méthode proposée dans (Beynon, 2005a) sous la forme αr = wr

max(wk)
with k ∈

{1, 2, . . . , S} (Fig. 8.31).

Figure 8.31 – Deux méthodes pour passer des préférences (poids) à un facteur d’affaiblissement

Appliquer ce facteur d’affaiblissement à un jeu de masse transposé au niveau d’un critère
revient à considérer que le critère n’est pas fiable au même titre que les évaluations des sources
pouvaient l’être. En fusionnant les critères de cette façon, on limite l’intérêt de la méthode en
termes d’aide à la décision car le jeu de masse fusionné provient de deux logiques différentes.
Cette méthode apparâıt donc imparfaite et nous proposons dans la suite une alternative possible.

Peut-on traduire l’importance d’un critère par un facteur d’affaiblissement ?

Pour représenter l’importance relative d’un critère dans le même esprit que dans un pro-
blème de décision multicritères, nous proposons un facteur d’affaiblissement d’importance noté
αImp. Il s’inspire du principe développé par (Smets and Kennes, 1994), qui autorise dans le
cadre l’hypothèse du monde ouvert, l’affectation d’une masse de croyance non nulle sur l’en-
semble vide. Pour une source B décrite par un jeu de masse de croyance m(·) relativement au
cadre de discernement Θ et utilisé dans le cadre de l’approche ER-MCDA 12, le facteur d’af-
faiblissement d’importance (expérimental) αImp,B est défini par αImp ∈]0, 1] tel que pour tout
élément A ⊂ Θ , la masse de croyance affaiblie par importance m′

Imp(·) est définie par (Eq. 8.5) :{
m(A)

m(∅)
−→

{
m′

Imp(A) = αImp ·m(A) ∀A ̸= ∅
m′

Imp(∅) = (1− αImp) + αImp ·m(∅)
(8.5)

Le cas αImp = 1 correspond à une source B qui aurait la valeur maximale d’importance
possible. Le principe de ce facteur d’affaiblissement d’importance est de réduire la masse de

12. Evidential reasoning - Multi-criteria decision analysis
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croyance relative à un critère terminal (utilisé dans le cadre de la fusion à plat) sans accrôıtre
l’ignorance totale correspondant à m(Θ). L’idée consiste, lors de la dernière phase de fusion
de l’approche ER-MCDA, à affaiblir une source à la fois en fonction de sa fiabilité et de son
importance et d’interpréter la décision sur ces bases. Comme le principe consiste à affecter
artificiellement une masse de croyance sur l’ensemble vide, cette méthode doit être utilisée dans
un contexte où la masse de croyance attribuée à l’ensemble vide peut être non nulle. Les exemples
suivants illustrent le principe de ce facteur d’affaiblissement d’importance dans un cas très simple
d’un cadre de discernement Θ = {HD1,HD2} comprenant deux hypothèses (Card(Θ) = 2) et
analysé dans le cadre de la DST et de la DSmT (Fig. 8.32) .

Figure 8.32 – Modèles DST et DSmT pour les cas de test du facteur d’affaiblissement d’im-
portance

La source c1 est supposée très peu fiable (αRel,1 = 0.1) mais très importante dans le cadre du
processus de décision (αImpRel,1 = 1) tandis que la source c2 est considérée comme totalement
fiable (αRel,2 = 1) mais peu importante dans le processus de décision (αImpRel,2 = 0.1). Les
jeux de masses de croyance correspondent aux niveaux maximum de conflit entre deux sources
(Fig. 8.33). La source ou critère c1 (peu fiable, importante dans le processus de décision) soutient
totalement l’hypothèseHD2. La source ou critère c2 (très fiable, peu importante dans le processus
de décision) soutient totalement l’hypothèse HD1 (Fig. 8.34).
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Figure 8.33 – Cas test : fiabilité et importance des sources (critères) c1 and c2

Première approche : appliquer deux fois le facteur d’affaiblissement classique

Dans un premier temps, on utilise comme base de comparaison un double affaiblissement
basé sur un facteur d’affaiblissement de la fiabilité dans le contexte de la DST (Tab. 8.1) ou
de la DSmT (Tab. 8.2). A partir de jeux de masse de croyance fournis par les sources c1 et
c2, on applique successivement un facteur d’affaiblissement (classique) interprété en terme de
fiabilité (αRel) puis d’importance (αImpRel). Dans les tableaux Tab. 8.1 et Tab. 8.2, en l’absence
d’autre méthode, l’affaiblissement classique correspondant à un affaiblissement de fiabilité est
tout d’abord appliqué dans l’étape 2 pour prendre en compte l’importance relative des sources 13.

13. d’où la dénomination fiabilité de cette étape dans les tableaux alors qu’il devrait s’agir d’une importance
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Θ = {HD1,HD2}
Masses affaiblies bba

Etapes d’affaiblisse-
ment

Source Facteur d’affaiblissement ∅ HD1 HD2 Θ

Initialisation
c1 aucun 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0

Etape 1 : Fiabilité
c1 αRel,1 = 0.1 0 0 0.1 0.9
c2 αRel,2 = 1 0 1 0 0

Etape 2 : Fiabilité
c1 αImpRel,1 = 1 0 0 0.1 0.9
c2 αImpRel,2 = 0.1 0 0.1 0 0.9

Règle de fusion : Dempster

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0 0.0909 0.0909 0.8182
Bel 0 0.0909 0.0909 1
Pl 0 0.9091 0.9091 1

Règle de fusion : Smets

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0.01 0.09 0.09 0.81
Bel 0.01 0.1 0.1 1
Pl 0.01 0.9 0.9 0.99

Règle de fusion : PCR6

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0 0.095 0.095 0.81
Bel 0 0.095 0.095 1
Pl 0 0.905 0.905 1

Table 8.1 – Approche ER-MCDA - double affaiblissement (fiabilité) des critères c1 et c2 -
cadre DST - Modèle de Shafer

Analyse des résultats Dans le cadre d’un modèle de Shafer (ou de la DST ), les résultats
(Tab. 8.1) montrent que le modèle ne fournit aucune information permettant de décider entre
les deux hypothèses du cadre de discernement (voir aussi Fig. 8.34). L’utilisation du facteur
d’affaiblissement classique (de fiabilité) pour représenter l’importance d’un critère ne permet
pas de différencier importance et confiance. Dans le cadre d’un modèle libre (DSmT ), il n’y a
pas de conflit et la règle DSmC ne permet pas non plus de décider. Les masses fusionnées des
hypothèses HD1 et HD2 sont égales (Tab. 8.2).

215
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Figure 8.34 – Résultats des méthodes d’affaiblissement des sources : fiabilité-fiabilité

Θ = {HD1,HD2}
Masses affaiblies bba

Etapes d’affaiblisse-
ment

Source Facteur d’af-
faiblissement

∅ H
D

1

H
D

1 ∩
H
D

2

H
D

2

Θ

Initialisation
c1 aucun 0 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0 0

Etape 1 : Fiabilité
c1 αRel,1 = 0.1 0 0 0 0.1 0.9
c2 αRel,2 = 1 0 1 0 0 0

Etape 2 : Fiabilité
c1 αImpRel,1 = 1 0 0 0 0.1 0.9
c2 αImpRel,2 =

0.1
0 0.1 0 0 0.9

Règle de fusion : DSm

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0 0.09 0.01 0.09 0.81
Bel 0 0.1 0.01 0.1 1
Pl 0 1 1 1 1

Table 8.2 – Approche ER-MCDA - double affaiblissement (fiabilité) des critères c1 et c2 -
cadre DSmT - Modèle libre
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Autre approche : utiliser un nouveau facteur d’affaiblissement pour l’importance

La démarche consiste ici à appliquer successivement un facteur d’affaiblissement (classique)
de fiabilité puis un facteur d’affaiblissement d’importance en considérant un modèle de Shafer
(DST )(Tab. 8.3) et un modèle libre (DSmT ) (Tab. 8.4) et en appliquant la règle de fusion de
Ph. Smets. Les résultats montrent que ce processus permet de produire une décision : l’hypo-
thèse HD1 (codée ′1′) est retenue. La fiabilité de l’information est ici privilégiée par rapport à
l’importance : A masses de croyance égales, la source fiable mais peu importante détermine la
décision par rapport à la source importante mais peu fiable, ce qui est un résultat cohérent avec
les principes de la fusion d’information mais qui peut être discuté dans le cadre d’un véritable
contexte de décision.

Θ = {HD1,HD2}
Masses affaiblies bba

Etapes d’affaiblisse-
ment

Source Facteur d’affaiblissement ∅ HD1 HD2 Θ

Initialisation
c1 aucun 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0

Etape 1 : Fiabilité
c1 αRel,1 = 0.1 0 0 0.1 0.9
c2 αRel,2 = 1 0 1 0 0

Etape 2 : Importance
c1 αImp,1 = 1 0 0 0.1 0.9
c2 αImp,2 = 0.1 0.9 0.1 0 0

Règle de fusion : Smets

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0.91 0.09 0 0
Bel 0.91 1 0 0
Pl 0.91 0.09 0 0

Table 8.3 – Approche ER-MCDA - double affaiblissement (Fiabilité puis Importance) des
critères c1 et c2 - cadre DST - Modèle de Shafer
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Θ = {HD1,HD2}
Masses affaiblies bba

Etapes d’affaiblisse-
ment

Source Facteur d’af-
faiblissement

∅ H
D

1

H
D

1 ∩
H
D

2

H
D

2

Θ

Initialisation
c1 aucun 0 0 0 1 0
c2 aucun 0 1 0 0 0

Etape 1 : Fiabilité
c1 αRel,1 = 0.1 0 0 0 0.1 0.9
c2 αRel,2 = 1 0 1 0 0 0

Etape 2 : Importance
c1 αImp,1 = 1 0 0 0 0.1 0.9
c2 αImp,2 = 0.1 0.9 0.1 0 0 0

Règle de fusion : DSm-Smets

Résultat de la fusion c1 ⊕ c2

bba 0.9 0.09 0.01 0 0
Bel 0.9 1 0.91 0 0
Pl 0.9 0.1 0.1 0 0

Table 8.4 – Approche ER-MCDA - double affaiblissement (Fiabilité puis Importance) des
critères c1 et c2 - cadre DSmT - Modèle libre

Conclusion sur le facteur d’affaiblissement d’importance

Le facteur d’affaiblissement classique ne permet pas de différencier l’importance et la fiabilité.
La méthode de double affaiblissement (fiabilité et importance) proposée envisage un transfert
des masses sur Θ et l’ensemble vide ∅ dans le cadre d’une hypothèse de monde ouvert (masse non
nulle autorisée sur l’ensemble vide) et permet finalement une décision privilégiant la fiabilité de
l’information à son importance. La question de la prise en compte des notions d’importance et
de fiabilité dans un processus de fusion reste cependant posée. Des règles de répartition propor-
tionnelles du type PCR mais adaptées à ce contexte pourraient être imaginées. De même, l’ordre
de fusion peut permettre également de mieux prendre en compte cette notion d’importance.

Le processus de fusion poursuivi jusqu’à la production d’une décision (fusion de critères)
n’est peut-être également pas le plus adapté. La prise en compte simultanée de l’importance
et de la fiabilité des sources peut s’apparenter à un problème de décision multicritères. Pour
produire une décision au stade ultime de la démarche, sur la base de critères caractérisés en terme
d’importance et de fiabilité, est-ce qu’il ne faudrait pas envisager et tester une autre méthode
d’aide à la décision multicritères (basée sur une agrégation totale ou partielle) considérant la
qualité de l’information comme un nouveau critère ?

8.6 Conclusion

Associer imperfection de l’information et décision

Le principe de la méthode Une problématique de décision consiste soit à choisir, classer,
trier des alternatives ou actions entre elles. La méthodologie proposée, dénommée ER-MCDA,
consiste à définir des classes de décision et à analyser comment l’information disponible, impar-
faite et provenant de sources hétérogènes, inégalement fiables et potentiellement conflictuelles,
permet de soutenir le rattachement d’une alternative aux classes de décision. Elle associe plu-
sieurs cadres théoriques de manipulation et traitement de l’information imparfaite et l’analyse
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multicritères hiérarchique. Les alternatives peuvent être évaluées (en vue de prendre une dé-
cision) en considérant l’importance relative des critères, la nature imprécise et incertaine des
informations, la fiabilité et les contradictions entre des sources d’information. L’analyse multi-
critères hiérarchique sert de support conceptuel pour formuler hiérarchiquement le problème de
décision et déterminer les préférences entre critères. La méthode d’agrégation de l’AHP n’est
pas utilisée pour produire une décision.

Les théories des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance permettent de
prendre en compte le caractère imparfait de l’information et de transposer les évaluations de
critères qualitatifs et quantitatifs dans un cadre de discernement de décision commun, obliga-
toire pour procéder à une fusion d’information. Des distributions de possibilités sont utilisées
pour évaluer les critères quantitatifs sous forme d’intervalles numériques sur lesquels l’expert (la
source) définit un niveau de confiance grâce à une mesure subjective de nécessité. Cette distri-
bution permet ensuite d’obtenir des masses de croyances en exploitant les correspondances entre
les mesures de crédibilité, plausibilité et respectivement nécessité, possibilité. Des intervalles
flous permettent d’établir une correspondance ou transposition entre les évaluations des critères
et les classes d’évaluation (éléments) du cadre de discernement de décision commun. Dans leur
principe, les modèles de ”transposition” jouent le même rôle qu’une fonction d’utilité dans le
cadre des méthodes multicritères d’agrégation totale. Ils transforment dans un cadre commun
des évaluations de critères de nature et de portée totalement différentes.

De nombreux processus de fusion En première approche, la méthodologie ER-MCDA
est basée sur deux phases de fusion successives concernant d’abord les évaluations puis les cri-
tères. La fusion est réalisée dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance au travers
des théories de Dempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache (DSmT ). Les évaluations
transposées, éventuellement affaiblies en fonction de la fiabilité des sources et correspondant aux
critères quantitatifs et qualitatifs, sont fusionnées entre elles au niveau de chaque critère. Un
jeu de masses fusionnées, exprimé dans le cadre de discernement commun est donc obtenu au
niveau de chaque critère, dont l’importance, a été préalablement déterminée à partir de l’analyse
multicritères hiérarchique. Lors d’une seconde étape de fusion, les critères, considérés comme des
sources, sont également fusionnés pour produire un jeu de masses de croyance réparties entre les
classes d’évaluation du cadre de discernement de décision commun. Il est alors possible de choisir
la classe retenue selon des principes de choix plus ou moins optimistes ou pessimistes au travers
du maximum de masse, du maximum de crédibilité, de plausibilité, de probabilité pignistique.

Dans le cadre de la méthodologie, de nombreux processus de fusion peuvent être définis
notamment en fonction des choix de modélisation du cadre de discernement de décision commun,
du cadre de discernement d’évaluation des critères qualitatifs, des règles de fusion, de l’ordre de
fusion respectifs des évaluations, des critères . . . .

Une triple formulation du problème

La méthodologie repose sur trois niveaux de formulation du problème :

1. le premier niveau correspond à la formalisation et à la structuration hiérarchique du pro-
blème de décision. L’analyse multicritères hiérarchique, mise en œuvre dans le cadre d’une
approche critère-estimateur-solution, permet l’identification de critères quantitatifs ou qua-
litatifs et la valuation des préférences sous forme de pondérations. La structure hiérarchique
est ensuite transformée en une structure ”̀a plat” sans hiérarchie correspondant à une série
de critères dotés de pondérations agrégés 14. Les développements relatifs au diagnostic et à
la reconfiguration de modèles sont donc exploités à nouveau pour cette fois-ci passer d’une
structure hiérarchique à une structure à plat, compatible avec la fusion.

14. selon les principes détaillés dans le chapitre 7, p. 140
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2. le second niveau concerne la définition du cadre de discernement de décision commun cor-
respondant aux classes d’évaluation de la décision. La décision porte sur le choix d’une de
ces classes d’évaluation {HD1, . . . , HDk, . . . ,HDGD}. Chacune des sources du processus
de fusion doit exprimer un jeu de masse de croyance relativement à ces classes d’évaluation.

3. le troisième niveau ne concerne que les classes d’évaluation de critères qualitatifs. Il s’agit ici
d’établir une correspondance entre l’évaluation de classes d’évaluation pouvant ne pas être
exclusives et le cadre de décision. Un modèle d’évaluation qualitative permet de représenter
l’appartenance partielle à chacune des classes.

Les cadres théoriques de la DST et de la DSmT

Divers travaux ont proposé l’association de méthodes d’aide multicritères à la décision et de
théories prenant en compte l’imperfection de l’information. Celles qui ont envisagé l’utilisation
de la théorie des fonctions de croyance n’ont exploité que le cadre de la théorie de Dempster-
Shafer dont les limites sont connues pour représenter des informations vagues et paradoxales ou
conflictuelles. Dans notre approche, nous avons envisagé les cadres de la théorie de Dempster-
Shafer (DST ) et le cadre plus récent de la théorie de Dezert-Smarandache (DsmT ).

A ce stade, les théories de Dempster-Shafer (DST ) et de Dezert-Smarandache(DSmT ) ne
sont exploitées qu’au travers de la formulation du problème et de la modélisation des cadres de
discernement. Dans son principe, la théorie DSmT n’exige pas l’exclusivité des hypothèses du
cadre de discernement et présente du même coup deux avantages dans le cadre de la méthodologie
proposée. Au niveau du cadre de discernement de décision commun, elle permet de représenter
de façon plus réaliste les transitions entre des classes d’évaluation de la décision (passage d’une
catégorie faible à moyenne, forte). Au niveau des critères qualitatifs, un modèle d’évaluation basé
sur un cadre de discernement conçu dans le cadre théorique de la DSmT permet de représenter
des appartenances variables à chacune des classes et à leurs intersections. Par exemple, on peut
imaginer de s’intéresser au rôle fonctionnel d’un équipement par rapport à des fonctions de
secours, de communication sachant qu’il peut exister des équipements qui assurent ces deux
fonctions simultanément. Dans le même temps, l’évaluation du rôle de ces fonctions peut être
plus ou moins incertaine : on peut être certain que cet équipement va avoir une fonction de
secours mais être moins catégorique sur la fonction simultanée de communication et de secours
(par exemple parce que l’équipement n’est pas essentiel, peut être remplacé . . . ). Le cadre de la
DSmT , comme montré dans l’application, permet de modéliser ce type de situation alors que
la théorie de la DST ne le permet pas par principe. L’application mettra en évidence d’autres
avantages liés à une meilleure gestion du conflit garantissant une meilleure représentativité des
résultats de la fusion.

Les modèles de transposition sont les points-clés de la méthodologie

L’agrégation multicritères résulte du besoin de combiner des critères différents contribuant
à une même décision. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations
se réfèrent à un cadre de discernement commun par rapport auquel chaque source doit exprimer
des jeux de masse de croyance. Pour exploiter des avantages respectifs des deux approches dans
un même cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou ”transposer” des évaluations
numériques ou des évaluations qualitatives dans un même cadre. Cette étape constitue un des
points essentiels de la démarche.

Des modèles de transposition sont développés pour établir cette correspondance entre les
évaluations des critères quantitatifs et qualitatifs, issues de sources de fiabilité variable, avec
un cadre de décision commun basé sur les théories de Dempster-Shafer (DST ) ou de Dezert-
Smarandache (DSmT ). Les méthodes utilisées pour établir ces correspondances constituent,
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dans le cadre quantitatif et qualitatif, une première série de réponses à ce qui est longtemps
resté un problème dans le développement de cette méthodologie. Dans le cadre quantitatif, la
transposition utilise des distributions de possibilités et repose finalement sur un principe d’équi-
valence géométrique très simple qui établit la connexion entre des domaines d’évaluation des
critères et un référentiel de décision. Dans le cadre qualitatif, la transposition n’utilise plus di-
rectement des grandeurs numériques mais un intervalle de valeurs hautes et basses de crédibilité
reposant sur un modèle d’évaluation et un cadre de discernement propre à chaque critère qua-
litatif. Les solutions proposées restent certainement perfectibles et posent un certain nombre de
questions notamment sur les liens entre les différents formalismes théoriques et sur la validité
des transferts de masse de croyance entre des intervalles numériques et des classes d’évalua-
tion représentées par des intervalles flous. Pour faire évoluer la méthodologie, son principe et sa
structuration séquentiels restent cependant des atouts.

Des processus d’évaluation et de traitement séquentiels et dissociés

Pour répondre à la problématique de caractérisation de l’incertitude et d’amélioration de la
traçabilité de l’expertise, cette méthodologie aboutit notamment à une dissociation de l’évalua-
tion des critères et de l’exploitation dans le cadre d’une décision. Les modèles de transposition
qualitative et quantitative expriment, pour chaque critère, le lien imaginé par l’expert analyste
entre les grandeurs mesurées ou classes considérées et les classes d’évaluation de la décision.
L’évaluation, la transposition, la fusion sont des étapes séquentielles et indépendantes. De par
sa conception, les différentes phases de la méthodologie pourront être améliorées et approfondies
de manière indépendante. Ce mode opératoire séquentiel permet de faire co-exister les approches
et les cadres de raisonnement. Il comprend ainsi :

– la définition des cadres de discernement de décision et d’évaluation qualitative dans le
cadre de la DST et de la DSmT ;

– les choix de modèles de transposition quantitative et qualitative basés sur l’utilisation des
théories des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance ;

– la définition des modèles d’évaluation qualitative permet d’une part, de considérer une
confiance partielle des sources dans leur évaluation et, d’autre part, de produire un inter-
valle de mesures hautes et basses de crédibilité compatibles avec les modèles de transpo-
sition qualitative ;

– l’utilisation des facteurs d’affaiblissement et des pondérations pour prendre en compte à
la fois l’importance et la vérité de l’information dans le processus de décision : ce point
constitue un verrou méthodologique essentiel de la méthode.

Cette méthodologie est mise en application sur un problème de décision simplifié (voir 9.1,
p. 223).

Un verrou subsiste : distinguer l’importance et l’incertitude

Un processus de fusion d’information permet de combiner des informations incertaines, pa-
radoxales provenant de sources plus ou moins fiables mais s’exprimant sur un cadre de décision
commun nommé cadre de discernement. Il s’agit donc avant tout de déterminer un niveau de ”vé-
rité” associé à chacun des éléments focaux de ce cadre global. L’agrégation multicritères cherche,
quant à elle, à identifier une décision résultant d’un compromis entre des évaluations de critères
quantitatifs ou qualitatifs, exprimées sur des grandeurs dont la nature, les échelles et les unités
sont différentes. Chacun de ces critères est plus ou moins important dans le processus de dé-
cision. En associant l’analyse multicritères et la fusion d’information, l’objectif est de pouvoir
différencier par exemple, un critère peu important dont l’évaluation est certaine d’un critère très
important mais dont l’évaluation est incertaine.
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La fusion d’information permet classiquement de prendre en compte la fiabilité d’une source
en affaiblissant les jeux de masses de croyance puis en affectant les masses sur l’ignorance totale.
Les sources d’évaluation des critères sont affaiblies selon ce principe.

L’appliquer pour caractériser une importance, comme proposé dans la littérature, n’apparâıt
pas totalement satisfaisant. L’utiliser au titre d’une différence d’importance conduit en fait à
augmenter l’ignorance quand l’importance décrôıt. Ceci pose donc le problème de la prise en
compte spécifique de l’importance et de la confiance dans un calcul de fusion. Pour tenter de
résoudre cette difficulté, une première approche très simple et imparfaite est proposée, pour
affaiblir les masses en affectant une partie de ces masses sur l’ensemble vide. Le développement
de nouvelles règles de fusion proportionnelles ou l’exploitation de règles pondérées existantes
est certainement une piste à explorer. Néanmoins, en admettant, que l’on puisse différencier
importance et confiance entre les critères, il demeurera un délicat problème d’interprétation :
comment va t’on décider et choisir entre importance et confiance dans l’évaluation ? Comment
va t’on décider sur la base de deux critères dont l’un est important mais dont l’évaluation est
peu fiable et un critère peu important avec une information fiable ? Ces deux critères ne sont
peut-être tout simplement pas comparables ouvrant ici une perspective vers l’utilisation des
méthodes d’agrégation partielle pour exploiter des résultats de fusion.
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Chapitre 9

Application de la nouvelle
méthodologie ER-MCDA

Introduction

Ce chapitre constitue une application de la méthodologie ER −MCDA qui exploite d’une
part, les principes de structuration et de normalisation utilisés pour le diagnostic et la reconfi-
guration de modèles hiérarchiques (chap. 7, p. 140) et, d’autre part, le cadre associant l’analyse
multicritères hiérarchique et la fusion d’information (chap. 8, p. 179).

A partir d’un exemple simplifié, les différentes étapes de la méthodologie sont décrites et
accompagnées, le cas échéant, d’applications numériques. Les phases décrites sont les suivantes :

– la formulation hiérarchique du problème de décision ;
– la détermination des pondérations agrégées caractérisant l’importance des critères ;
– l’évaluation imprécise d’un critère quantitatif par une source, sa transposition dans le cadre

de discernement commun de décision et la fusion de masses transposées ;
– l’évaluation imprécise d’un critère qualitatif en considérant deux modèles d’évaluation

qualitative (cadre de la DST et de la DSmT ), sa transposition dans le cadre commun de
discernement ;

– la fusion des jeux de masses de croyance exprimés au niveau des critères, chacun d’entre
eux étant considéré comme une source dans le processus de fusion aboutissant à la décision.

Des résultats numériques complémentaires pour les autres critères du modèle simplifié et des
détails de l’implémentation informatique peuvent être trouvés en annexe I, p. 389.

9.1 Modèle simplifié d’analyse de la sensibilité d’un site d’ava-
lanches

Le cadre d’application correspond ici à la version simplifiée et fictive du modèle d’évaluation
de la sensibilité au risque d’avalanche considéré dans le cadre d’une expertise multiple. Une pre-
mière phase concerne l’identification des critères (quantitatifs, qualitatifs) et l’explicitation des
priorités (ou préférences) entre critères dans le cadre d’une approche multicritères hiérarchique
basée sur une approche critère-estimateur-solution. La seconde phase concerne le volet de la
méthodologie relatif à la mise en œuvre de la fusion.

9.1.1 Description du modèle simplifié d’évaluation de la sensibilité au risque
d’avalanche

Pour identifier les zones les plus exposées au risque d’avalanche, les décideurs cherchent à
évaluer le niveau d’exposition au risque de chaque site en fonction de critères liés au phénomène
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d’avalanche (Aléa) et aux enjeux exposés (Vulnérabilité) (Fig. 9.1).

Figure 9.1 – Contextes de décision et d’application simplifiés : définition de l’exposition d’un
site au risque d’avalanche

Une classification basée sur cette évaluation peut ensuite permettre de définir des priori-
tés d’intervention et informer les collectivités. Nous présentons ici une version simplifiée d’un
système d’aide à la décision existant dénommé Sites Sensibles Avalanches (SSA) (Rapin et al.,
2004; Rapin, 2007). Notre application illustre comment plusieurs avis d’expert produisant des
évaluations incertaines et imprécises de critères quantitatifs et qualitatifs peuvent être utilisés
pour définir le niveau de sensibilité (ou d’exposition au risque) d’un site avalancheux.

Structure hiérarchique et description des critères

Le modèle hiérarchique exemple comprend 3 niveaux et 5 critères terminaux. La racine C1
de ce modèle constitue la décision représentée par un niveau de sensibilité pouvant être soit nul,
faible, modéré ou fort (Fig.G.11, p. 374). Le principe de l’évaluation est basé sur une formulation
classique du risque présentée en (Fig. 2.7) 1. La sensibilité est évaluée selon 2 sous-critères cor-
respondant à la vulnérabilité (C11) et à l’aléa (C12). Le critère de vulnérabilité est décomposé en
deux sous-critères terminaux correspondant à des occupants hivernaux permanents (C111) et à
des infrastructures telles que des équipements industriels, collectifs ou de secours (C112). Le cri-
tère relatif à l’aléa est décomposé selon 3 sous-critères terminaux correspondant à la morphologie
(C121), l’histoire ou la fréquence (C122) et les conditions nivo-climatologiques du site (C123).
Les critères terminaux sont évalués dans un modèle critère-estimateur-solution(Fig. 7.12) 2 :
chaque solution, correspondant à un site dans notre cas, fait l’objet d’une évaluation indépen-
dante des autres solutions envisagées.

1. p. 27
2. p. 150
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Figure 9.2 – Modèle hiérarchique simplifié d’analyse de la sensibilité au risque d’avalanche

L’évaluation des 5 critères terminaux est faite selon les hypothèses suivantes :
– le critère quantitatif correspondant aux occupants permanents hivernaux est évalué selon

un nombre d’occupants (3 niveaux d’évaluation dans la version initiale) ;
– le critère infrastructures (C112) est considéré comme un critère qualitatif évalué selon 7

classes d’évaluation correspondant aux équipements localisés dans la zone étudiée ;
– le critère quantitatif morphologie (C121) est évalué selon une valeur de pente ;
– le critère quantitatif histoire (C122) est évalué par une valeur de fréquence empirique

(représentative d’une période de retour) ;
– le critère quantitatif nivo-climatologie (C123) est évalué par une hauteur d’enneigement

moyen.
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Contrairement au modèle initial, dans lequel l’évaluation consiste à identifier l’appartenance
à une classe, la méthodologie ER−MCDA introduit et permet l’évaluation directe sous forme
d’une grandeur mesurée ou estimée. Les classes du modèle initial ne sont utilisées que pour
construire les modèles de transposition qualitatifs et quantitatifs. Ces modèles de transposition
permettent d’établir le lien avec entre les évaluations faites par les sources (experts, observateurs)
et les classes d’évaluation de la décision (sensibilité faible, modérée . . . ). Les critères quantitatifs
sont quant à eux évalués selon une procédure spécifique permettant de prendre en compte la
confiance dans l’évaluation.

Tout comme le nombre de critères particulièrement réduit, il convient de noter que les valeurs
numériques utilisées dans ce modèle sont fictives et extrêmement simplifiées (gamme de valeurs
de pentes par exemple) et ne correspondent que de façon très approximative au modèle original.
Elles ne traduisent en aucun cas une quelconque réalité et pratique de terrain et d’expertise.

Evaluation de l’importance des critères : origine des pondérations

La fusion des critères considérés comme des sources nécessite d’aplatir le modèle hiérar-
chique. Dans un modèle à plat, tous les critères terminaux sont envisagés au même niveau sous
une représentation compatible avec le principe d’une fusion statique (et simultanée de tous ces
critères). On vérifie que les pondérations agrégées au niveau des critères (cerclées de rouge) sont
les mêmes dans le modèle à plat (Fig. 9.3) et le modèle sous sa forme hiérarchique (Fig. G.11) 3

.

Dans un modèle hiérarchique classique, les poids relatifs sont calculés de la racine vers les
feuilles en effectuant des comparaisons par paires entre critères du même niveau. Les poids agré-
gés sont ensuite calculés à chaque niveau en multipliant le poids relatif du critère du niveau
considéré par le poids agrégé du critère père. Dans le cas de modèles hiérarchiques existants ou
de modèles empiriques à plat reconfigurés, on peut imaginer plusieurs modes de normalisation
permettant de définir les poids relatifs et agrégés à chaque niveau de la hiérarchie (voir sec-
tion 7.2.2) 4. Le modèle simplifié est supposé ne pas avoir été conçu dès le début explicitement
comme une structure hiérarchique. Au contraire, des poids absolus ont été attribués aux classes
d’évaluation des critères terminaux.

Pour transformer ces valeurs de poids absolus en des valeurs de poids normalisés et les
propager vers les différents niveaux de la hiérarchie, plusieurs principes de normalisation peuvent
être utilisés. Dans cette application basée sur un modèle critère-estimateur-solution, on utilise le
modèle SommeMax (SumMax) qui tolère des nombres variables de classes d’évaluation pour
chaque critère : les poids absolus définis au niveau des classes d’évaluation sont normalisés en
utilisant la somme (Somme). Le poids absolu retenu au niveau du critère terminal correspond au
maximum (Max) de ces poids absolus. La normalisation est ensuite effectuée sur la base d’une
somme vers la racine. A partir des poids relatifs, on peut ensuite calculer des poids agrégés
de la racine vers les feuilles de l’arbre. Ce sont finalement ces poids agrégés qui sont utilisés
pour calculer les facteurs d’affaiblissement d’importance des critères. Par exemple, la valeur 20
a été attribuée à la classe d’évaluation C1111 correspondant à une classe de nombre d’occupants
hivernaux compris entre 1 et 4 personnes. Les classes C1112 et C1113 ont des poids absolus de
30 et 40. Ceci conduit finalement à un poids agrégé du critère C111 égal à 8

25 (voir détail sur la
Fig. G.12 5).

3. p. 374
4. p. 154
5. p. 375
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Figure 9.3 – Vision à plat du modèle simplifié d’analyse de la sensibilité au risque d’avalanche
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Figure 9.4 – Passage du poids agrégé normalisé (SommeMax ) au facteur d’affaiblissement
d’importance - critère C111

L’outil informatique développé calcule l’ensemble des poids selon les différentes méthodes de
normalisation pour les critères du modèle hiérarchique simplifié (Fig. 9.5).

Figure 9.5 – Implémentation informatique et codification des données du modèle hiérarchique
multicritères
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Ces poids agrégés sont utilisés pour déterminer les facteurs d’affaiblissement d’importance
mis en œuvre dans le cadre de la fusion. Par exemple, le poids agrégé du critère C111 égal
à 8

25 correspond au maximum des poids agrégés. Son facteur d’affaiblissement vaut 1. Pour

le critère C112, le facteur d’affaiblissement vaut 0.875 =
7
25
8
25

(voir 8.5.2, p. 211). Les facteurs

d’affaiblissement d’importance pour le modèle simplifié considéré s’établissent finalement comme
indiqué sur la Fig. 9.6).

Figure 9.6 – Facteurs d’affaiblissement pour la fusion des critères déduits des poids normalisés

Sur la base de la structure hiérarchique du modèle, la méthodologie est mise en œuvre
pour tous les critères terminaux. Nous ne détaillons ici que les deux critères C111 et C112
respectivement de type quantitatif et qualitatif. Pour chaque critère, on décrit les processus
d’évaluation, la transposition vers le cadre de discernement commun de décision et enfin le
processus de fusion.

9.1.2 Exemple de résultats détaillés pour un critère quantitatif : C[111]

Le critère C[111] est un critère quantitatif correspondant à la vulnérabilité des occupants
permanents hivernaux dans la zone étudiée.

Intervalles d’évaluation

Pour chaque source, l’évaluation est fournie sous la forme d’intervalles numériques corres-
pondant au nombre d’occupants. La première étape consiste à définir des intervalles associés à
des niveaux de confiance (Fig. 9.7). Ces niveaux de confiance interprétés comme des mesures
de nécessité sont transformés en masses de croyance (bba). L’étape suivante concerne le pro-
cessus de transposition (quantitative) basée sur des comparaisons de surface : les masses de
croyance correspondant à chacun des intervalles sont transposées sur les éléments du cadre de
discernement de décision, correspondant au modèle retenu dans le cadre de la DST ou de la
DSmT . Le jeu de masses de croyance transposées pour la première évaluation (eval1), incluant
3 intervalles, de source 1 est décrit dans le tableau Tab. 9.2 et représenté graphiquement dans
la Fig. 9.9. Le principe du calcul et le résultat fourni par l’application de calcul est présenté
sur la Fig. 9.8. Pour une source donnée et ses intervalles d’évaluation, plusieurs modèles de
transposition peuvent exister. Nous ne présentons ici que des résultats partiels pour un modèle
de transposition dans le cadre de la DST .
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Source s codée par (C[111], Src1, Eval1)

intervalle xInf intervalle xSup Nécessité bba

Int. Code Code Valeur Code Valeur Code Valeur Code Valeur

1 I(s, 1) xInf(s,1) 10 xSup(s,1) 12 Ns,I(s,1) 0.5 ms,I(s,1) 0.5

2 I(s, 2) xInf(s,2) 8 xSup(s,2) 15 Ns,I(s,2) 0.75 ms,I(s,2) 0.25

3 I(s, 3) xInf(s,3) 6 xSup(s,3) 20 Ns,I(s,3) 1 ms,I(s,3) 0.25

Table 9.1 – Critère C[111] - Source 1 - Evaluation n°1 - Mesures de nécessité et masses de
croyance (bba)

Transposition quantitative dans le cadre de DST (DST mapping)

Dans le cadre de laDST, le cadre de discernement de décision ΘDecision = {HD1,HD2,HD3,HD4}
se compose de 4 classes d’évaluation qualitative de la sensibilité au risque d’avalanche considé-
rées comme exclusives et définies de la manière suivante HD1 = ’Pas de sensibilité’, HD2 =
’Faible sensibilité’, HD3 = ’Sensibilité modérée’, HD4 = ’Forte sensibilité’ (voir 8.2.2 6 et
Fig. 8.5).

Chaque source fournit une évaluation des critères quantitatifs sous forme d’intervalles d’éva-
luation embôıtés (distribution de possibilité). Pour chaque intervalle j, la source s fournit une
mesure de nécessité Ns,I(s,j correspondant à la confiance minimale dans le fait que la valeur du
critère soit entre les bornes inférieures et supérieures de l’intervalle (Fig. 9.7) .

Figure 9.7 – Passage des mesures de possibilités aux masses des intervalles d’évaluation - critère
C[111]

Les masses calculées pour chacun des intervalles d’évaluation sont transposées vers le cadre

6. p. 185
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de discernement de décision et réparties sur la base d’un ratio surfacique entre les éléments du
cadre de discernement. La figure (Fig. 9.8) illustre le cas de l’intervalle d’évaluation 2 proposé
par la source 1.

Figure 9.8 – Passage d’un intervalle d’évaluation à la masse transposée par calcul d’un ratio
surfacique - Modèle de transposition DST - critère C[111]

Au final, on obtient les masses transposées à partir de l’ensemble des intervalles d’évaluation
sur les éléments du cadre de discernement de décision (HD1,HD2, . . .) (Tab. 9.2).

source s codée par (C[111], Src1, Eval1)

Cadre de discernment - DST - Θ = {NoS,LS,MS,HS}
NoS LS MS HS

Int. Code ms,I(s,Int)
(HD1) ms,I(s,Int)

(HD2) ms,I(s,Int)
(HD3) ms,I(s,Int)

(HD4)

1 I(s, 1) 0 0.375 0.125 0

2 I(s, 2) 0 0.1429 0.1071 0

3 I(s, 3) 0 0.1071 0.1429 0

Table 9.2 – Jeu de masses de croyance transposées (bba)- Critère C[111] - Source 1 - Evaluation
1 - Modèle de transposition DST

Pour chaque élément du cadre de discernement de décision HDk (avec k ∈ {1, 2, . . . , 4}), on
somme les masses résultant de la transposition de chaque intervalle pour obtenir le jeu de masse
transposé correspondant à l’évaluation du critère C[111] par la source s1

7 (Fig. 9.9).

7. également notée Src1 sur les figures
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Figure 9.9 – Jeu complet de masses transposées d’une évaluation - critère C[111] - Modèle de
transposition DST

Le jeu de masses de croyance transposées est ensuite affaibli en fonction du facteur d’affai-
blissement (fiabilité) de la source ayant procédé à l’évaluation. Dans notre exemple, la source s1
(Src1) est affectée d’un facteur αRel,(C[111],Src1,Eval1) = 0.5 (Tab. 9.3).

Source s codée par (C[111], Src1, Eval1)

Facteur d’affaiblissement de fiabilité αRel,(C[111],Src1,Eval1) = 0.5

Frame of discernment - DST - Θ = {NoS,LS,MS,HS}
NoS LS MS HS Θ

Masses avant affaiblissement ms(HD1) ms(HD2) ms(HD3) ms(HD4) m′
s(Θ)

0 0.625 0.375 0 0

Masses affaiblies m′
s(HD1) m′

s(HD2) m′
s(HD3) m′

s(HD4) m′
s(Θ)

0 0.3125 0.1875 0 0.5

Table 9.3 – Masses de croyance (bba) avant et après affaiblissement (fiabilité) - Critère C[111]

- Source 1 - Evaluation 1 - Modèle de transposition DST

Transposition quantitative dans le cadre de DSmT (DSmT mapping)

Dans le cadre de la DSmT (modèle hybride), le cadre de discernement de décision ΘDecision =
{HD1,HD2,HD3} se compose de 3 classes d’évaluation qualitative de la sensibilité au risque
d’avalanche considérées définies de la manière suivante HD1 = ’Pas de sensibilité’, HD2 =
’Faible sensibilité’, HD3 = ’Forte sensibilité’ (voir 8.2.2 8 et Fig. 8.5).

8. p. 185
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Les masses transposées sont calculées sur le même principe que ci-dessus à partir de l’en-
semble des intervalles d’évaluation sur les éléments du cadre de discernement de décision (HD1,HD2, . . .)
(voir Tab. 9.2).

Source s codée par (C[111], Src1, Eval1)

Cadre de discernement - DSmT - Θ = {NoS,LS,HS}
NoS LS HS

Int. Code ms,I(s,Int)
(HD1) ms,I(s,Int)

(HD2) ms,I(s,Int)
(HD3)

1 I(s, 1) 0 0.464 0.0357

2 I(s, 2) 0 0.218 0.0319

3 I(s, 3) 0 0.186 0.0638

Table 9.4 – Transposition des intervalles d’évaluation en jeu de masses de croyance (bba)-
Critère C[111] - Source 1 - Evaluation 1 - Modèle de transposition DSmT

Sur la base du modèle de transposition quantitative et d’un cadre de discernement de décision
basés cette fois-ci sur un modèle DSmhybride, les masses calculées pour chacun des intervalles
d’évaluation sont transposées et réparties sur la base d’un ratio surfacique entre les éléments du
cadre de discernement. La figure (Fig. 9.10) illustre le cas de l’intervalle d’évaluation 2 proposé
par la source 1.

Figure 9.10 – Passage d’un intervalle d’évaluation à la masse transposée par calcul d’un ratio
surfacique - critère C[111] - Modèle de transposition DSmT

Finalement, le jeu de masses de croyance transposées est ensuite affaibli en fonction du facteur
d’affaiblissement (fiabilité) de la source ayant procédé à l’évaluation. Dans notre exemple, la
source s1 (Src1) est affectée d’un facteur αRel,(C[111],Src1,Eval1) = 0.5. On note ici la différence
entre les masses de croyance issues du modèle de transposition basé sur un cadre lié à la DST
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(Tab. 9.3) et à la DSmT (Tab. 9.5). Cette différence inévitable est due aux hypothèses du
modèle notamment en termes de définition des intervalles flous. Dans le cadre du modèle de
transposition DSmT, nous avons volontairement créé une zone d’intersection très large entre les
classes HD2 (faible sensibilité - LS) et HD3 (forte sensibilité - HS) pour effectuer la comparaison
avec le modèle DST en gardant les mêmes bornes. Dans un cas réel, cette hypothèse ne serait
probablement pas la meilleure solution.

Source s codée par (C[111], Src1, Eval1)

Facteur d’affaiblissement (fiabilité) α(C[111],Src1,Eval1) = 0.5

Cadre de discernement - DSmT - Θ = {NoS,LS,HS}
NoS LS HS Θ

Masses (bba) avant affaiblissement ms(HD1) ms(HD2) ms(HD3) ms(Θ)

0 0.869 0.131 0

Masses (bba) affaiblies m′
s(HD1) m′

s(HD2) m′
s(HD3) m′

s(Θ)

0 0.4343 0.0657 0.5

Table 9.5 – Jeu de masses (bba) avant et après affaiblissement (fiabilité)- Critère C[111] - Source
1 - Evaluation n°1 - Modèle de transposition (”mapping”) DSmT

Fusion des masses transposées provenant de plusieurs sources

Les masses de croyance transposées à partir des évaluations des différentes sources sont
ensuite fusionnées en utilisant différentes règles de fusion (voir annexe I.2, p. 392). Dans un
premier temps, la fusion est opérée dans le cadre de la DST. Une comparaison est proposée
entre les trois règles de Dempster (DST ) normalisée, de Smets et de la PCR6 sur les masses
de croyance avant affaiblissement dans le tableau Tab. 9.6 puis sur les masses affaiblies dans le
tableau Tab. 9.7. Dans un second temps, les mêmes sources (uniquement dans le cas de sources
avant affaiblissement) sont fusionnées dans le cadre de la DSmT.

Modèle de transposition DST

Cadre de discernment - DST - Card(Θ) = 4
αRel ∅ HD1 HD2 HD3 HD4 Θ
Facteur
d’affai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

Faible
sensi-
bilité
(LS)

Sensibilité mo-
dérée (MS)

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(C[111],Src1,Eval1) 1 0 0 0.625 0.375 0 0

m2 = m(C[111],Src2,Eval1) 1 0 0 0 0.8875 0.1125 0

Processus de fusion n° 13 - Règle de Dempster normalisée

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0 1 0 0

Processus de fusion n° 14 - Critère de Smets

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0.667 0 0 0.333 0 0

Processus de fusion n° 5 - Règle PCR6

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0.290 0.690 0.020 0

Table 9.6 – Fusion des jeux de masses de croyances d’évaluation transposées - Critère
C[111]- Sources d’évaluation non affaiblies - Modèle de transposition DST - Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation))
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On retrouve facilement les résultats de la règle de fusion de Dempster. Le conflit est égal à
K =

∑
A∩B=∅m1(A)m2(B) = m1(HD2).m2(HD3)+m1(HD2).m2(HD4)+m1(HD3).m2(HD4) =

0.625·0.8875+0.625·0.1125+0.375·0.1125 = 0.667 d’où le facteur de normalisation 1−K = 0.333
On obtient :

– m1 ⊕m2(HD1) = 0 ;
– m1 ⊕m2(HD2) = 0 ;
– pourHD3, on a

∑
A∩B=HD3

m1(A)m2(B) = m1(HD3).m2(HD3) = 0.375·0.8875 = 0.3328

soit m12(HD3) = m1 ⊕m2(HD1) =

∑
A∩B=HD3

m1(A)m2(B)

1−K = 1 ;
– HD4, on a m1 ⊕m2(HD4) = 0.

Dans ce cas très simple, on voit qu’en utilisant la règle de Dempster, la masse fusionnée
est entièrement attribuée à l’élément HD3. La règle de fusion de Smets attribue le conflit à
l’ensemble vide ∅. La règle PCR6 répartit quant à elle le conflit sur les éléments focaux (HD2,
HD3 et HD4) proportionnellement à leur masse. Cette règle permet, contrairement aux autres
approches, de réaliser la fusion des masses de croyance d’évaluation en conservant la cohérence
des jeux de masses initiaux même dans les cas de fort conflit : elle doit donc être utilisée en
priorité dans le cadre de la mise en œuvre de la méthodologie ER−MCDA dans le cadre de la
DST.

Le tableau Tab. 9.7 reprend les mêmes jeux de masse de croyance en appliquant cette fois-
ci un facteur d’affaiblissement aux 2 sources. On observe logiquement que la masse affectée à
l’ignorance totale n’est plus nulle.

Cadre de discernement - DST - Card(Θ) = 4
αRel ∅ HD1 HD2 HD3 HD4 Θ
Facteur
d’affai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

Faible
sensi-
bilité
(LS)

Sensibilité
modérée
(MS)

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(C[111],Src1,Eval1) 0.5 0 0 0.3125 0.1875 0 0.5

m2 = m(C[111],Src2,Eval1) 0.7 0 0 0 0.621 0.079 0.3

Processus de fusion n° 1 - Dempster-Shafer (règle normalisée)

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0.1223 0.6306 0.0514 0.1957

Processus de fusion n° 2 - Critère de Smets

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0.2335 0 0.0937 0.4834 0.0394 0.15

Processus de fusion n° 3 - PCR6

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0.1784 0.6229 0.0487 0.15

Table 9.7 – Fusion des jeux de masses de croyances d’évaluation transposées - Critère
C[111]- Sources d’évaluation affaiblies - Modèle de transposition DST - Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation))

Les jeux de masse résultant de la fusion des évaluations du critère C[111] sont ensuite utilisés
dans le processus de fusion des critères considérés comme des sources. Ils peuvent ainsi être
retrouvés dans les tableaux Tab. 9.10 et Tab. 9.11.

Modèle de transposition DSmT

Le tableau Tab. 9.8 correspond à la fusion des sources d’évaluation du critère C[111] trans-
posées dans le cadre de la DSmT . Les étapes de calcul et la représentation dans le prototype
sont illustrés sur la figure Fig. I.4 (p. 391).
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Cadre de discernement - DSmT - Card(Θ) = 3
αRel ∅ HD1 HD1∩

HD2

HD2 HD2∩
HD3

HD3 Θ

Facteur
d’affai-
blisse-
ment

ens.
vide

Non
sensible
(NoS)

(NoS∩
LS)

Faible
sensi-
bilité
(LS)

(LS ∩
HS)

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(C[111],Src1,Eval1) 1 0 0 0 0.896 0 0.131 0

m2 = m(C[111],Src2,Eval1) 1 0 0 0 0.311 0 0.689 0

Processus de fusion n° 15 - Règle Dempster-Shafer interprétée en règle DSm

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0 0.270 0.639 0.091 0

Processus de fusion n° 16 - Critère de Smets

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0 0.270 0.639 0.091 0

Processus de fusion n° 17 - PCR6

m(C[111]) = m1 ⊕m2 0 0 0 0.270 0.639 0.091 0

Table 9.8 – Fusion des jeux de masses de croyances d’évaluation transposées - Critère
C[111]- Sources d’évaluation non affaiblies - Modèle de transposition DSmT - Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation))

L’analyse des résultats montre que le cadre de la DSmT permet, de manière native, de fournir
des résultats de fusion cohérents et respectant la répartition initiale des masses de croyance. Le
principe de la théorie DSmT correspond par essence au contexte des modèles de transposition
traduisant des variations continues entre des classes. A noter toutefois que le modèle considéré
ici est un modèle hybride et que l’égalité des résultats obtenus est un cas particulier résultant
de l’absence de conflit entre les jeux de masse. Une contrainte (intersection vide par hypothèse)
existe en effet dans le modèle entre les classes NoS et HS.

Les résultats de l’évaluation des autres critères quantitatifs C[121] (Morphologie), C[122] (His-
toire) et C[123] (Nivo-climatologie) ne sont pas détaillés et peuvent être trouvés en annexe I
(p. 389).

9.1.3 Exemple de résultats détaillés pour un critère qualitatif : C[112]

L’évaluation d’un critère qualitatif utilise tout d’abord un modèle d’évaluation qualitative
pour obtenir un intervalle d’évaluation qualitatif, correspondant à des valeurs hautes et basses
de crédibilité, et un modèle de transposition pour transformer cet intervalle en jeu de masses
de croyance exprimées dans le cadre de discernement de décision. Le critère C[112] est un critère
qualitatif correspondant à la vulnérabilité due aux infrastructures et équipements collectifs tels
que des écoles, des salles communales . . . et situés dans la zone exposée. Ce critère est évalué selon
trois classes principales correspondant, dans un ordre de sensibilité croissant à des équipements
industriels, collectifs et enfin de secours.

Définition du cadre de discernement et des modèles d’évaluation qualitative dans
le cadre de la DST ou de la DSmT

Deux modèles d’évaluation qualitative sont proposés et représentés sous la forme de dia-
gramme de Venn (Fig. 9.11). Le choix dépend du concepteur du modèle et de la possibilité
d’intersection entre les classes d’évaluation. Dans le cadre d’un modèle DST, on ne considère
que trois classes d’évaluation exclusives (intersections vides) correspondant respectivement aux
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infrastructures industrielles (Ind), collectives (Col) et de secours (Resc). Le cadre de la DSmT
permet quant à lui de prendre en compte des équipements mixtes tels que des équipements à
la fois industriels et de secours (central téléphonique, pont . . . ). Chacune des parties des dia-
grammes de Venn est identifiée selon la codification proposée par (Martin, 2009).

Figure 9.11 – Deux modèles d’évaluation qualitative du critère ”Infrastructures”C[112]

Evaluation qualitative dans le cadre de la DST (DST scaling)

Construction du modèle Chaque partie du diagramme de Venn (Fig. 9.11) constitue
un singleton dans le modèle et contribue plus ou moins à la sensibilité globale du site. Cette
contribution, associée à la notion d’importance, est analysée en utilisant le principe proposé
par Saaty (1982) et une matrice de comparaison par paires entre les éléments. Par exemple, un
équipement de type collectif apportera un supplément de sensibilité modéré par rapport à un
équipement industriel (Fig. 9.13). A noter que les valeurs retenues restent, ici encore, purement
fictives. Malgré cela, nous avons cependant cherché ici à correspondre le plus possible aux ordres
de grandeur des poids issus du modèle réel Sites Sensibles Avalanches. La correspondance atteinte
n’est pas parfaite (Fig. 9.12). Du fait des règles particulières utilisées pour remplir la matrice,
l’indice de cohérence de la matrice de préférences est au-delà des valeurs limites (11.8% supérieur
à la limite conseillée de 10%). On retrouve un problème certainement rencontré par (Beynon
et al., 2000) mais non explicité clairement. Le choix de la meilleure méthode de détermination
des masses de croyance dans le contexte qualitatif reste donc délicat et perfectible.
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Figure 9.12 – Comparaison des pondérations (équivalentes) entre le modèle simplifié et le
modèle ER-MCDA

Les poids calculés pour chaque partie selon la méthode AHP sont assimilés à des masses de
croyance (m(·)). Les classes étant des singletons, leurs masses correspondent aussi à des mesures
de crédibilité (Bel) (Tab. 9.9 et Fig. 9.13).

Figure 9.13 – Détermination des masses de croyance et crédibilités des éléments - Critère
qualitatif C[112] - Modèle d’évaluation DST

On envisage ensuite les combinaisons de ces différents singletons pour représenter les cas
pouvant être rencontrés lors de l’évaluation d’un site. Au final, on obtient une correspondance
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entre des regroupements de parties (classes) et des mesures de crédibilité.

Définition Codification des regroupements Crédibilité (Bel)

{Ind} [5] 0.172

{Col} [6] 0.350

{Resc} [7] 0.478

{Ind,Col} [56] 0.522

{Ind,Resc} [57] 0.650

{Col,Resc} [67] 0.828

{Ind,Col, Resc} [567] 1.000

Table 9.9 – Crédibilité des singletons et de leurs regroupements (unions) - Critère qualitatif
C[112] - Modèle d’évaluation DST

Ces valeurs de crédibilité correspondant aux regroupements sont ensuite utilisées pour construire
le modèle de transposition qualitative et définir les limites des intervalles flous L−R composant
le modèle en fonction de classes de sensibilité (Fig. 9.15).

Intervalle d’évaluation qualitative Lors de l’évaluation, un même équipement de type
infrastructure peut appartenir à plusieurs classes d’évaluation (voir 8.4.2) 9. Pour évaluer le
critère qualitatif C[112], l’utilisateur choisit tout d’abord si les éléments du modèle d’évaluation
correspondant soit à des équipements industriels (Ind), collectifs (Col) ou de secours (Resc) sont
présents sur le site analysé. Il affecte en conséquence un booléen (0 ou 1) à la variable décrivant
le choix de procéder à l’évaluation de la classe considérée (inputg). Des bornes hautes et basses
de confiance dans la présence effective de ce type d’élément sur la zone sont ensuite saisies. Par
exemple (Fig. 9.14), la source 1 considère qu’un équipement industriel est présent sur la zone
avec une confiance minimale de 6 et une confiance maximale de 8 (sur une échelle de 1 à 9)
soit une confiance moyenne normalisée égale à 0.875. Au final, sur la base des valeurs saisies
par la source pour chaque élément, on peut déduire le facteur de confiance global de la source
1 interprété comme un facteur d’affaiblissement (0.842) et un intervalle de valeur de crédibilité
[0.466, 0.628]. Cet intervalle unique, correspondant à une masse croyance unité, est transposé
comme dans le cas d’un critère quantitatif (Fig. 9.15).

9. p. 203
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Figure 9.14 – Indices de confiance et intervalle d’évaluation qualitative du critère C[112] - Cadre
DST - sources 1 et 2

Seuls les principes généraux associés à l’indice de confiance sont présentés ici. En pratique, cet
indice va dépendre des conditions d’acquisition de l’information (l’information est-elle directe,
l’évaluateur a constaté lui-même ou indirecte ?), le mode d’acquisition (visite sur le terrain,
analyse de photographies, étude sur carte) . . . (Tacnet et al., 2006). Cet indice peut lui-même
faire l’objet d’une analyse multicritères et le développement de telles méthodologies fait partie
des perspectives de ce travail.
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Figure 9.15 – Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[112] et intervalles d’éva-
luation (DST ) des sources 1 et 2

Modèle d’évaluation qualitative dans le cadre de la DSmT (DSmT scaling)

Construction du modèle. Les mêmes principes sont appliqués en considérant cette fois-
ci un modèle basé sur le cadre de la DSmT. Ce modèle libre autorise les intersections entre
les classes correspondant aux équipements industriels, collectifs et de secours (Fig. 9.11). Les
éléments du modèle d’évaluation sont comparés en terme d’importance. Les poids sont dérivés
en masses de croyance équivalentes à des crédibilités (Fig. 9.16).
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Figure 9.16 – Détermination des masses de croyance et crédibilités des éléments - Critère
qualitatif C[112] - Modèle d’évaluation DSmT

Les regroupements d’éléments permettent de calculer les crédibilités des combinaisons d’élé-
ments pris en compte dans le modèle de transposition qualitative (Fig. 9.17).

Figure 9.17 – Crédibilités des regroupements d’éléments pour construire le modèle de transpo-
sition - Critère qualitatif C[112] - Modèle d’évaluation DSmT
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Intervalle d’évaluation qualitative. L’évaluation est conduite selon le même principe
que précédemment. La différence provient de la possibilité d’évaluer, de manière native, les
équipements ayant une double fonction. La source 1 évalue par exemple, le cas d’un central
téléphonique ayant à la fois le caractère d’équipement industriel et de secours (Fig. 9.18).

Figure 9.18 – Indices de confiance et intervalle d’évaluation qualitative du critère C[112] - Cadre
DSmT - sources 1 et 2

L’intervalle d’évaluation qualitative obtenu ([0.314, 0.419]) est ensuite utilisé en lien avec le
modèle de transposition qualitative basé sur un cadreDST (Fig. 9.19). Les limites des intervalles
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flous définissant le modèle proviennent des crédibilités des regroupements d’éléments du modèle
d’évaluation (Fig. 9.17).

Figure 9.19 – Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[112] et intervalles d’éva-
luation (DSmT ) des sources 1 et 2

9.1.4 Critère de décision C[1] : résultats de fusion

Facteurs d’affaiblissement

Deux types de facteurs d’affaiblissement sont associés aux deux phases successives de la
méthodologie ER-MCDA (voir Fig. 8.30, p. 211) :

– les facteurs d’affaiblissement de fiabilité sont appliqués lors de la fusion des évaluations
transposées fournies par les différentes sources. Ces facteurs proviennent d’une estimation
directe et subjective pour les critères quantitatifs. Pour les critères qualitatifs, ils résultent
indirectement de la phase d’évaluation qualitative (voir 9.1.3 ) ;

– les facteurs d’affaiblissement d’importance proviennent du modèle hiérarchique en consi-
dérant un modèle de normalisation SommeMax (voir 9.1.1 et Fig. 9.1). Les poids agrégés
normalisés sont de nouveau normalisés sur la base du maximum d’entre eux pour obtenir
les facteurs d’affaiblissement d’importance (Fig. 9.6) selon la méthode décrite en 8.5.2
(p. 211) ;
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Comparaison des processus de fusion n°1, 3, 7 et 9

Sur la base des évaluations proposées par les sources et précédemment décrites, les processus
de fusion peuvent être très nombreux 10. Ils correspondent aux combinaisons entre le choix de la
théorie de modélisation du cadre de discernement, du mode de fusion, des règles et de l’ordre de
fusion . . . . Nous ne décrivons ici que les résultats de comparaison entre deux règles de fusion (la
règle de Dempster normalisée et la règle PCR6) et deux modélisations du cadre de discernement
de décision dans le contexte de la DST (processus n°1 et 3) ou de la DSmT (processus n°7 et 9)
(Fig. 9.20). Les autres processus de fusion envisagés peuvent être trouvés en annexe I (p. 389).

Figure 9.20 – Description des processus de fusion n°1, 3, 7 et 9

Niveau de décision - Modèle de transposition DST

Dans le cadre d’un modèle de discernement de décision basé sur la DST , les tableaux pré-
sentent les résultats de la fusion des critères terminaux après affaiblissement pour le processus de
fusion n° 1 (Tab. 9.10) et le processus de fusion n° 3 (Tab. 9.11). Pour chaque critère terminal,
considéré comme une source, les jeux de masses de croyance correspondent au résultat de la
fusion des évaluations affaiblies fournies par les différentes sources d’information. Par exemple,
pour le critère C[111] et les processus de fusion n°1 et 3, les jeux de masses de croyance proviennent
de la fusion des sources 1 et 2 suivant le tableau Tab. 9.7. Les facteurs d’affaiblissement d’impor-
tance sont déduits du modèle hiérarchique dépendant du mode de normalisation (ici le modèle
SommeMax ) et de saisie des données (saisie de poids absolus au niveau des feuilles) (Fig. 9.6
et Fig. 9.1).

Dans les tableaux ci-dessous, les jeux de masses de croyance des critères (m(⊕C[111]) par
exemple) correspondent aux valeurs avant l’application du facteur d’affaiblissement. Le résultat

10. voir la description et la numérotation des processus en annexe I.2, p. 392
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fusionné m(⊕C[1]) est par contre bien obtenu après avoir affaibli les jeux de masses des critères .

Cadre de discernement - DST - Card(Θ) = 4
α ∅ HD1 HD2 HD3 HD4 Θ
Facteur
d’affai-
blisse-
ment
(impor-
tance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

Faible
sensi-
bilité
(LS)

Sensibilité
modérée
(MS)

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(⊕C[111]) 1 0 0 0.1223 0.6306 0.0514 0.1957

m2 = m(⊕C[112]) 0.875 0 0 0.0011 0.9164 0.0238 0.0587

m3 = m(⊕C[121]) 0.75 0 0 0.0293 0.9536 0.005 0.012

m4 = m(⊕C[122]) 0.25 0 0 0.1633 0.8194 0 0.0172

m5 = m(⊕C[123]) 0.25 0 0 0.0125 0.9224 0.0453 0.0198

Processus de fusion n° 1 - Dempster-Shafer (règle normalisée)

m(⊕C[1]) = m1 ⊕m2 ⊕m3 ⊕m4 ⊕m5 0 0 0.0059 0.9842 0.0031 0.0068

Table 9.10 – Jeu de masses de croyances (bba)- Critère de décision C[1]- Processus de fu-
sion n° 1 - Critères terminaux affaiblis- Sources d’évaluation affaiblies - Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation)) - modèle de transposition DST - modèle d’évaluation quali-
tative DST

Cadre de discernement - DST - Card(Θ) = 4
α ∅ HD1 HD2 HD3 HD4 Θ
Facteur
d’affai-
blisse-
ment
(impor-
tance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

Faible
sensi-
bilité
(LS)

Sensibilité
modérée
(MS)

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(⊕C[111]) 1 0 0 0.1784 0.6229 0.0487 0.15

m2 = m(⊕C[112]) 0.875 0 0 0.001 0.9102 0.0368 0.052

m3 = m(⊕C[121]) 0.75 0 0 0.0393 0.9363 0.0143 0.01

m4 = m(⊕C[122]) 0.25 0 0 0.1902 0.7973 0 0.0125

m5 = m(⊕C[123]) 0.25 0 0 0.0098 0.8386 0.1392 0.0125

Processus de fusion n° 3 - PCR6 Rule

m(⊕C[1]) = m1 ⊕m2 ⊕m3 ⊕m4 ⊕m5 0 0 0.0196 0.8279 0.0047 0.1478

Table 9.11 – Jeu de masses de croyances (bba)- Critère de décision C[1]- Processus de fu-
sion n° 3 - Critères terminaux affaiblis - Sources d’évaluation affaiblies -Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation)) - modèle de transposition DST - modèle d’évaluation quali-
tative DST

L’interprétation des résultats doit tenir compte d’un affaiblissement important des sources
(critères 2 à 5) et de jeux de masses de croyance peu conflictuels. La comparaison des résultats
obtenus par application de la règle de Dempster (Tab. 9.10) et par application la règle PCR6
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(Tab. 9.11) permet de voir que les jeux de masses fusionnés de chaque critères sont différents.
Au final, la règle PCR6 conserve la logique de la répartition des masses de croyances entre
les classes de décision en proposant une valeur d’ignorance totale plus réaliste par rapport aux
données initiales.

Niveau de décision - Modèle de transposition DSmT

Les tableaux Tab. 9.12 (processus de fusion n°7) et Tab. 9.13 (processus de fusion n°9)
présentent, dans le cadre de la DSmT , des résultats équivalents aux processus de fusion n°1 et
n°3 envisagés dans le cadre de la DST . Il convient de noter que dans notre modèle DSmT , les
résultats sont les mêmes pour la règle de Dempster (à interpréter comme la règle DSm dans ce
contexte) et pour la règle PCR6 puisque le conflit n’existe pas.

Cadre de discernement - DSmT - Card(Θ) = 3
α ∅ HD1 HD1∩

HD2

HD2 HD2∩
HD3

HD3 Θ

Facteur d’af-
faiblissement
(importance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

NoS∩
LS

Faible
sensi-
bilité
(LS)

LS ∩
HS

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(⊕C[111]) 1 0 0 0 0.3337 0.2238 0.2925 0.15

m2 = m(⊕C[112]) 0.875 0 0 0 0.3068 0.2995 0.3417 0.052

m3 = m(⊕C[121]) 0.75 0 0 0 0.3706 0.3841 0.2354 0.01

m4 = m(⊕C[122]) 0.25 0 0 0 0.8638 0.0989 0.0248 0.0125

m5 = m(⊕C[123]) 0.25 0 0 0 0.2752 0.3986 0.3138 0.0125

Processus de fusion n° 7 - Dempster-Shafer (normalized rule)

m(⊕C[1]) = m1 ⊕m2 ⊕m3 ⊕m4 ⊕m5 0 0 0 0.0868 0.8563 0.0532 0.0037

Table 9.12 – Jeu de masses de croyances (bba)- Critère de décision C[1]- Processus de fusion
n° 7 - Critères terminaux affaiblis - Sources d’évaluation affaiblies - Cadre DSmT - Ordre de
fusion (⊕Critère(⊕Source-Evaluation)) - modèle de transposition DSmT - modèle d’évaluation
qualitative DST
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Cadre de discernement - DSmT - Card(Θ) = 3
α ∅ HD1 HD1∩

HD2

HD2 HD2∩
HD3

HD3 Θ

Facteur d’af-
faiblissement
(importance)

ens.
vide

Non
sen-
sible
(NoS)

NoS∩
LS

Faible
sensi-
bilité
(LS)

LS ∩
HS

Forte
sensi-
bilité
(HS)

Θ

m1 = m(⊕C[111]) 1 0 0 0 0.3337 0.2238 0.2925 0.15

m2 = m(⊕C[112]) 0.875 0 0 0 0.3068 0.2995 0.3417 0.052

m3 = m(⊕C[121]) 0.75 0 0 0 0.3706 0.3841 0.2354 0.01

m4 = m(⊕C[122]) 0.25 0 0 0 0.8638 0.0989 0.0248 0.0125

m5 = m(⊕C[123]) 0.25 0 0 0 0.2752 0.3986 0.3138 0.0125

Processus de fusion n° 9 - PCR6 rule

m(⊕C[1]) = m1 ⊕m2 ⊕m3 ⊕m4 ⊕m5 0 0 0 0.0868 0.8563 0.0532 0.0037

Table 9.13 – Jeu de masses de croyances (bba)- Critère de décision C[1]- Processus de fusion n°
9 - Critères terminaux affaiblis - Sources d’évaluation affaiblies - Cadre DSmT - Ordre de fusion
(⊕Critère(⊕Source-Evaluation)) -DSmT modèle de transposition - DST modèle d’évaluation
qualitative

Ces résultats peuvent être représentés et synthétisés graphiquement. On peut notamment
observer au niveau des abscisses la nature différente des éléments du cadre de discernement
dans les processus de fusion basés sur des modèles de transposition dans le cadre de la DST
et de la DSmT . La notation ′2n3′ correspond à l’intersection des classes d’évaluation HD2 et
HD3 du cadre de discernement commun de décision dans le cadre d’un modèle basé sur la
DSmT . La notation ′1u2u3′ correspond à Θ = {HD1,HD2,HD3} (Fig. 9.21). Dans ce cas
d’application, la décision se porte sur la classe d’évaluation HD3 soit un niveau de sensibilité
modérée dans le cadre d’un modèle DST et sur l’intersection entre les classes faible (HD2) et
forte (HD3) dans le cadre d’un modèle DSmT . On peut également visualiser la contribution
respective de chacun des critères à la décision avant la fusion produisant la décision. Les jeux
de masses représentés correspondent aux jeux de masses affaiblies et on observe que des masses
importantes ont été affectées à Θ (′1u2u3u4′ ou ′1u2u3′) du fait de l’utilisation d’un facteur
d’affaiblissement classique pour représenter l’importance des critères, avec toutes les limites
évoquées dans la partie décrivant la méthodologie. Il faut ici toutefois rappeler que ces exemples
ne sont qu’indicatifs. Ils dépendent entièrement des choix effectués au niveau des modèles de
transposition tant au niveau de leur principe que des bornes retenues. En l’état actuel, les limites
entre les intervalles flous L−R constituant ces modèles résultent d’une interprétation arbitraire,
parmi de nombreuses autres possibles, de bornes issues du modèle de décision de référence. C’est
assurément à ce niveau que des études de sensibilité et que de nouveaux approfondissements
sont requis.
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Figure 9.21 – Synthèse graphique des résultats (bba) des processus de fusion n°1,3,7 et 9

La question de l’interprétation des résultats

La fusion d’information réalisée au stade des critères correspond à la phase finale de l’ap-
proche ER − MCDA. L’analyse des résultats de la fusion en terme de décision vise à choisir,
pour une alternative donnée, entre les différentes classe d’évaluation du cadre de discernement
de décision. Le critère de choix peut porter sur la valeur maximale de masses de croyance, de cré-
dibilité (approche pessimiste), de plausibilité (approche optimiste) ou de probabilité pignistique
(approche moyenne). Les quelques applications associant l’analyse multicritères et le raisonne-
ment crédibiliste existantes utilisent ces fonctions. Beynon et al. (2000) interprète les résultats
par rapport à l’étendue de l’intervalle entre la crédibilité et la plausibilité, plus l’intervalle est
petit plus l’information est certaine. Interpréter un processus de fusion en terme de décision
demeure un problème connu et difficile (Martin and Quidu, 2008) (Bloch and al., 2001).

Une méthode peut toujours être trouvée mais elle doit être compréhensible par un décideur
dans ses principes et son fonctionnement. Sur ce point, il reste encore à développer des méthodes
permettant d’interpréter les résultats de la fusion en fournissant des résultats compréhensibles
par les décideurs. Une première étape consiste à effectuer des analyses de sensibilité poussée sur
des cas simples mais aussi d’imaginer une autre forme d’interprétation des résultats de la fusion
dans un cadre . . .multicritères. Dès lors, les méthodes d’agrégation totale ou partielle peuvent
être envisagées. Les méthodes de sur-classement sont une piste non abordée dans ce travail mais
sont aussi critiquées pour leur difficulté d’interprétation.
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9.1.5 Approche orientée objet pour le développement d’un prototype

Une conception orientée objet

La mise en œuvre de la méthodologie ER − MCDA nécessite une double formulation du
problème. Il s’agit à la fois de représenter la structure hiérarchique, d’en déduire les pondéra-
tions puis d’appliquer le processus de fusion et d’en exploiter les résultats. La structuration et la
reconfiguration hiérarchique font appel à différentes méthodes de normalisation. Les processus
de fusion sont, quant à eux, décrits par l’ordre de fusion des sources, les cadres de discerne-
ment utilisés, les modèles de transposition quantitatifs et qualitatifs, les règles de fusion, de
décision . . . . L’association de l’approche multicritères et de la fusion exige donc la conception
d’un environnement structuré capable de représenter et traiter les données manipulées. Une
approche orientée objet a été mise en œuvre pour concevoir l’application de calcul. Dans le
standard UML , le processus de fusion peut, par exemple, être représenté partiellement de la
façon suivante (Fig. 9.22).

Figure 9.22 – Méthodologie ER − MCDA - Description du processus de fusion par un dia-
gramme de classes UML

L’importance des résultats graphiques

L’interprétation des résultats concerne à la fois dans le cadre des approches multicritères et
les applications de fusion d’information. Dans une optique d’aide à la décision, la visualisation des
résultats apparâıt essentielle pour compléter des outils de calcul et permettre une communication
avec les décideurs. Au-delà des principes mêmes de la méthodologie, cet aspect constitue un point
clé pour envisager une utilisation opérationnelle des méthodes. Des exemples de résultats et la
description du prototype sont donnés en annexe I.3 (p. 395).

9.1.6 Synthèse

Un exemple simplifié Le cas d’application de la méthodologie décrit les principales étapes de
la méthodologie dénommée ER-MCDA associant le raisonnement crédibiliste et l’analyse multi-
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critères hiérarchique. En reprenant l’exemple de l’étude d’un site exposé à un risque d’avalanche,
il s’agit de définir si le niveau de sensibilité est faible, moyen, fort mais aussi, de manière plus
originale, de mettre en évidence le degré de ”vérité” associé à ce classement. Un site peut être
classé comme très sensible alors que les informations utilisées pour évaluer les critères sont très
incertaines, imprécises ou résultent de sources peu fiables. La qualité des évaluations, le niveau
de conflit entre les sources peuvent varier d’un critère à un autre. Le modèle hiérarchique utilisé
est une version simplifiée à 5 critères d’un modèle réel visant à déterminer le niveau de sensibilité
d’un site avalancheux.

La méthode est mise en œuvre numériquement de l’évaluation des critères quantitatifs et
qualitatifs par les différentes sources à la fusion permettant d’obtenir une décision. Deux sources
de fiabilité variables évaluent de manière imprécise et incertaines chacun des critères quanti-
tatifs et qualitatifs du modèle dans les contextes des théories de Demspter-Shafer (DST ) et
de Dezert-Smarandache (DSmT ). Trois exemples de calcul permettent d’illustrer la démarche
pour deux critères quantitatifs et qualitatifs ainsi que pour le critère général de décision. Deux
configurations associées aux cadres de modélisation de la DSmT et de la DST sont comparées
systématiquement. Trois règles de fusion, la règle de Dempster (normalisée), la règle de Smets
et la règle PCR6 sont présentées au travers de résultats partiels principalement pour illustrer
la capacité de gestion du conflit de ces règles de fusion.

Les atouts de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) Les quelques exemples de
fusion mis en œuvre au premier stade de la démarche au niveau des évaluations puis au cours de
la seconde étape de fusion des critères mettent en évidence facilement les avantages de la théorie
DSmT . Le choix de modèles hybrides permet de représenter de manière plus réaliste le problème
de fusion. Les règles DSm et de redistribution partielle du conflit évitent les difficultés associées
à l’utilisation de la règle de Dempster et d’un modèle de Shafer d’hypothèses exclusives. Les
résultats de la fusion sont donc plus fiables. L’introduction de cette nouvelle théorie dans le
cadre d’application associant fusion et aide multicritères à la décision est donc particulièrement
pertinente.

La gestion imparfaite de l’importance Un verrou essentiel a été identifié dans la partie
méthodologique au sujet de la différence entre l’importance et la fiabilité (associée à l’incertitude)
des sources dans la perspective d’associer une démarche de fusion et une approche multicritères.
En assimilant un critère à une source comme proposé dans la littérature, l’utilisation de facteurs
d’affaiblissement ne permet pas de distinguer une source importante et peu fiable, d’une source
peu importante mais fiable. Une perspective a été proposée sans justification théorique et nous
avons donc utilisé l’approche critiquée dans les calculs de l’application. Cet aspect devra être
approfondi dans les travaux ultérieurs.

L’importance et la difficulté de la formulation du problème Le cadre de la méthode
ER − MCDA propose une structuration originale d’un problème de décision en exploitant
des principes empruntés aux domaines de l’analyse multicritères hiérarchique et de la fusion
d’information. Chacune de ces approches repose respectivement sur une formulation du problème
qui est connue pour être une étape difficile des processus de mise en œuvre. En pratique, la
démarche nécessite de :

– Formuler le problème de décision sous une forme hiérarchique pour déterminer les pondé-
rations ;

– Expliciter un cadre de discernement de décision commun ;
– Définir un ou plusieurs modèles de transposition pour chaque critère quantitatif et quali-

tatif ;
– Définir les cadres de discernement et les modèles d’évaluation qualitatifs.
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La confrontation de la méthode avec un cas d’application concret soulève immédiatement
un grand nombre de questions notamment sur le choix des classes de décision. Un modèle de
Shafer (cadre de la DST ) et un modèle hybride (cadre de la DSmT ) ont été retenus pour
représenter le cadre de décision associé aux niveaux de sensibilité. Le modèle hybride basé sur
deux classes est probablement trop simplifié par rapport à la réalité et l’interprétation des
résultats n’est pas vraiment significatif, les masses de croyance étant généralement affectées à
des valeurs ”moyennes”.

La nécessité d’études de sensibilité et d’un processus de validation En se référant à
l’étude bibliographique relative à l’utilisation conjointe de la théorie des fonctions de croyance et
des méthodes d’aide multicritères à la décision, on peut distinguer deux types d’approches. Les
premières correspondent à des cas d’application très simples portant sur un nombre limité d’al-
ternatives ou de critères, les secondes abordent des problèmes plus complexes avec des résultats
qui sont alors difficiles à tracer et à comprendre dans l’optique d’une décision.

Notre exemple prototype n’est pas beaucoup plus compliqué mais permet de couvrir l’en-
semble des phases de la méthodologie et de se confronter aux difficultés d’implémentation et
de mise en œuvre. Cette application ne constitue évidemment pas une étude exhaustive, ni
une analyse de sensibilité de la méthode aux nombreuses et différentes hypothèses de calcul. Il
s’agit essentiellement d’illustrer la faisabilité et de mettre en place les premiers outils permettant
l’application conjointe de l’analyse multicritères hiérarchique et de la fusion d’information.

Dans l’immédiat, les futurs travaux devront porter sur l’étude comparative des meilleures
stratégies de fusion et sur l’amélioration de l’interprétation pour la décision. Les essais devront
porter également sur le test de différentes configurations d’évaluations plus ou moins imprécises,
incertaines et conflictuelles. Dans un second temps, le prototype informatique devra être amélioré
et/ou transféré sous une forme permettant son utilisation à des fins opérationnelles.

Cette nécessité débouche sur un paradoxe : valider un modèle d’aide à la décision nécessite
d’aborder un problème réel sur lequel le décideur peut exprimer un avis de référence. Il faut
donc trouver un cas réaliste mais suffisamment simple pour être analysé complètement dans le
cadre d’une étude méthodologique.

9.2 Vers une application spatiale de la méthode ER-MCDA :
zonage du risque dans un contexte d’informations impar-
faites

Ce cas d’application propose le principe et les bases de l’extension spatiale de l’approche com-
binant l’analyse multicritères (Laaribi, 2000) et la théorie des fonctions de croyance. L’incertitude
dans le cadre d’applications géographiques concerne classiquement les référentiels géographiques
(Burrough and McDonnel, 2004) et les modèles numériques de terrain (Dorren and Heuvelink,
2004)(Rousseaux, 2004). Nous nous intéressons ici à l’imperfection de l’information attributaire
des systèmes d’information géographique.

9.2.1 Dimension spatiale du problème de décision associé au zonage des
risques

L’approche précédente, correspondant à la caractérisation de la sensibilité d’un site au risque
d’avalanche, est étendue à une problématique spatiale. Le zonage des risques consiste à définir
des zones de risques homogènes assorties de restrictions plus ou moins importantes en terme
d’autorisations de constructions (Fig. 9.23). L’identification et la qualification et la description
des scénarios d’avalanche sont les premières étapes indispensables de la quantification de l’aléa,
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représentant un phénomène dont on caractérise la fréquence et l’intensité. Cette information
constitue la base de l’ensemble du processus de gestion du risque : ces données sont utilisées
pour définir les mesures structurelles associées aux ouvrages de protection et les mesures non-
structurelles correspondant à la gestion de l’occupation du sol, de l’alerte, des évacuations. Dans
le cas du zonage des risques et des plans de prévention des risques (P.P.R.), les raisonnements et
méthodes impliqués dans l’analyse de l’aléa et du même coup dans les décisions de gestion ne sont
pas toujours très explicitées et tracées (Tacnet et al., 2005a). Le dispositif français d’information
préventive sur les avalanches est l’un des plus aboutis au niveau mondial au travers de ses deux
dispositifs 11 que sont la CLPA (Carte de localisation des phénomènes d’avalanches) et l’EPA
(Enquête permanente sur les avalanches). L’EPA est une chronique d’événements historiques. La
CLPA est constituée de relevés d’extension maximale d’avalanche comprenant une cartographie
et des fiches d’information textuelles. L’hétérogénéité des observateurs, le manque de formation
avant un important programme de rénovation entamé en 2002, font que les données ne peuvent
pas toutes être considérées comme totalement fiables.

Dans le meilleur des cas, des limites connues de manière indiscutable pour les événements
contemporains ayant fait l’objet de retours d’expérience (Tacnet et al., 2006) peuvent être ex-
ploitées. Dans le contexte de la CLPA, les limites d’avalanche sont estimées et retranscrites à
partir de témoignages recueillis par des chargés d’étude auprès des habitants et des profession-
nels de la montagne. Les procédures de collecte et transcription dans le système d’information
sont décrites en détail mais l’analyse de l’information de base reste soumise à l’appréciation et
à la qualification des chargés d’étude.

Au final, le zonage des risques tel qu’il est réalisé dans le cadre des P.P.R. est largement
conditionné par la qualité intrinsèque des données collectées. La traçabilité du processus et
l’évaluation de la qualité des données produites par les phases techniques du processus de gestion
du risque nous apparaissent comme essentielles pour permettre aux décideurs de considérer le
niveau de confiance associé à l’information dans leur choix .

Figure 9.23 – Cadre de fusion d’information dans le contexte de zonage des risques

Le zonage des risques est un problème de fusion dans la mesure où il vise à analyser et

11. L’ensemble du dispositif disponible sur http://www.avalanches.fr
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combiner des informations imparfaites et/ou incertaines provenant de sources multiples plus
ou moins fiables (experts, bases de données) pour évaluer les classes d’appartenance associées
aux composantes du risque (atteinte, exposition, intensité, fréquence). Une méthode assurant
la synthèse des avis sera requise dans les cas où l’information provient à la fois d’observations,
de mesures et de jugements d’expert par exemple dans le cas d’analyse géomorphologique de
formes sur le terrain. Dans ces situations, le cadre de raisonnement proposé, associant la fusion
et l’approche multicritères est utile. Le problème peut donc être posé de la manière suivante : un
expert doit, par exemple, déterminer si un point particulier est atteint ou pas par une avalanche
ou une crue torrentielle. Les données du problème de fusion liées au contexte du zonage sont les
suivants :

– un ensemble P de n points noté P = {p1, p2, . . . , pn} au niveau desquels on souhaite évaluer
les composantes du risque ;

– un ensemble C de m critères utilisés pour l’évaluation noté C = {c1, c2, . . . , cm} ;
– un ensemble IS de t sources d’informations non humaines noté IS = {info1, info2, . . . , infot} ;
– un ensemble ES de s sources d’information humaines (experts) notéES = {exp1, exp2, . . . , exps}.

Figure 9.24 – Principe de la fusion des composantes du risque avec une composante spatiale

9.2.2 Pixel vs. zones : deux stratégies de modélisation

La problématique de fusion associée au problème de zonage des risques correspond notam-
ment au choix du cadre de discernement et du mode de raisonnement. Doit-on raisonner sur une
zone géographique ou sur des pixels ?

Le raisonnement crédibiliste basé sur la théorie de Dempster-Shafer a déjà été utilisé dans le
cadre d’applications spatialisées pour caractériser la charge en polluants (Wadsworth and Hall,
2007), la dégradation des sols (Thiam, 2005), le taux de couverture végétale (Corgne, 2004)
en un point donné d’une zone géographique. L’analyse d’image sonar pour déterminer la nature
géologique des fonds marins (Martin and Quidu, 2008) se rattache à un problème de classification
d’image mais comporte également une dimension spatiale. Olteanu (2008) utilise la DST pour
apparier des bases de données géographiques en analysant et comparant pour un pixel donné la
localisation des objets, la toponymie et la proximité sémantique des pixels situés autour de lui.

Par rapport à l’approche précédente visant à évaluer la sensibilité globale d’un site, l’aspect
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géographique induit une difficulté supplémentaire. La définition des zones associées aux niveaux
d’aléa et de risque résulte d’un raisonnement spatial : ” cette avalanche (ou crue torrentielle)
a déjà atteint (ou est plus ou moins capable d’atteindre) ce point ou cette zone”. L’expert rai-
sonne en exploitant des objets géographiques surfaciques (les zones) ou linéaires (les tracés).
La superposition de ces informations spatialisées permet ensuite de connâıtre la nature des in-
formations disponibles en chaque point. Pour appliquer la théorie des fonctions de croyances à
notre contexte, le raisonnement est conduit à l’échelle du pixel. En chaque point, on fusionne les
informations provenant des différentes critères (morphologie, histoire, modélisation numérique
. . . ) sur la base d’un cadre de discernement constitué de niveaux de risque fort, modéré, faible
soit ΘRisque = {RisqueFort, RisqueMoyen,RisqueFaible}. La saisie des informations se fait
de manière vectorielle (zones, objet linéaires, points) et le processus de fusion se fait de ma-
nière pixellisée. Dans son principe, cette méthode consiste à pratiquer localement une version
simplifiée de l’analyse de sensibilité qui a été développée ci-dessus à l’échelle d’un site complet
(Fig. 9.24). Les cadres théoriques liés à la DST ou à la DSmT peuvent être utilisés de manière
indifférente dans une approche similaire à celle développée dans (Corgne et al., 2006). Les ré-
sultats doivent ensuite être analysés et filtrés pour produire une décision et aboutir au zonage
effectif. Le raisonnement à l’échelle de zones géographiques a également été imaginé sur la base
d’un cadre de discernement constituée de zones géographiques associées directement à un niveau
de risque et décrite par la source (critère) ayant conduit à les placer à ce niveau de risque. Cette
hypothèse revient à considérer par exemple un cadre de discernement défini par ΘZoneRisqueFort =
{ZoneRisqueFortmorphologie, ZoneRisqueForthistoire, ZoneRisqueFortmodele, . . .}. Ces zones peuvent
avoir une intersection non nulle. L’expert cherche à définir une zone synthétique à fort niveau de
risque sur la base de toutes les informations disponibles. Dans ce cas, le cadre de discernement
doit être créé dynamiquement d’après les intersections réelles des zones spatiales correspondant
au niveau de risque étudié. Sur ces bases, le cadre théorique de la DSmT est le seul qui puisse
exploiter l’intersection entre les zones. Cette approche est possible pour un même niveau de
risque (toutes les zones de risque fort) mais semble moins appropriée dans les cas où on souhaite
également prendre en compte des risques de niveau moyen et faible. Dans ce cas, deux cadres
de discernement sont en effet nécessaires, l’un relatif aux niveaux de risques et l’autre relatif à
des zones spatiales.

9.2.3 Conclusion sur l’application spatiale

Ce cas d’application correspond à la proposition d’un principe de fusion d’information spa-
tialisée qui n’a pas été mis en œuvre concrètement dans le cadre de ce travail. Il correspond à
la problématique de l’établissement de cartes de zonage d’aléa puis de risques. Il renvoie aux
questions évoquées dans le cadre de l’analyse de la traçabilité des informations dans le cadre
des plans de prévention des risques (P.P.R.). La démarche de fusion de données mise en œuvre
a pour but de combiner et prendre en compte l’information imparfaite exprimée par des sources
plus ou moins fiables dans le cadre de l’analyse d’un type de phénomène déterminé (avalanches,
crues torrentielles . . . ). Cette approche nous semble pouvoir être élargie dans le sens d’une
spatialisation élargie des risques associant et combinant des risques de plusieurs natures en en
même point. Ceci rejoint, dans une certaine manière, les approches relatives à la spatialisation
du risque (November, 2006, 2008) qui associent les territoires, les risques et des valeurs abstraites
associées à la construction de ces risques. La ”vérité” de l’information, résultant d’un processus
d’expertise, peut être ici une nouvelle couche abstraite à intégrer dans ces modèles et approches.
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Chapitre 10

Discussion

Toute démarche d’expertise dans le domaine des risques naturels est assimilable à un proces-
sus de décision. L’analyse du contexte et des pratiques d’expertise confirme les liens étroits entre
l’information plus ou moins imparfaite et incertaine et la décision. La traçabilité des processus
d’expertise est aussi indispensable que perfectible.

Les méthodes d’aide multicritères à la décision sont considérées comme des supports mé-
thodologiques pertinents pour analyser le risque. L’imperfection de l’information (incertitude,
imprécision, conflit) s’exprime au stade de l’évaluation des critères pouvant être décrits par de
nombreuses sources de fiabilité variable. Dans ce contexte, les théories des possibilités et des
fonctions de croyance sont utilisées pour modéliser et combiner l’information disponible en vue
d’une décision au stade de l’évaluation et de la décision. La théorie des ensembles flous est utilisée
pour établir un lien entre les évaluations et le cadre de décision (Fig. 10.1).

Figure 10.1 – Les deux volets de développements

Ce chapitre propose une analyse du travail effectué en décrivant tout d’abord les apports,
les lacunes méthodologiques puis les perspectives de développement associées aux approches de
reconfiguration hiérarchique et à la méthodologie ER-MCDA. Dans un second temps, l’intérêt
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méthodologique, les manques et les développements nécessaires sont analysés dans le cadre plus
global du processus d’expertise et de la gestion des risques.

10.1 Apports méthodologiques

Les apports méthodologiques concernent (Fig. 10.2) :

– le diagnostic et la reconfiguration hiérarchique d’un problème de décision ;
– l’association de l’analyse multicritères hiérarchique, de la fusion d’information et des nou-

velles théories de l’incertain dans le cadre de la décision.

Figure 10.2 – Apports de la thèse : aspects méthodologiques et opérationnels

10.1.1 Formulation et reconfiguration hiérarchiques d’un problème de déci-
sion

L’analyse multicritères hiérarchique présente l’avantage reconnu d’être un moyen simple et
accessible pour formaliser un problème de décision. Le modèle hiérarchique est utilisé ici comme
un support conceptuel permettant d’organiser les critères et définir leurs pondérations relatives.
Il est utilisé pour expliciter et capitaliser la connaissance associée à l’expertise tandis que l’iden-
tification des critères constitue également la base du modèle utilisé dans le cadre de la fusion
d’information. Des développements spécifiques ont été réalisés pour exploiter, redéfinir des mo-
dèles d’aide à la décision existants et les rendre compatibles avec un processus de fusion. Ils
contribuent aux objectifs d’amélioration des méthodes d’aide à la décision, d’explicitation et de
capitalisation des connaissances (Fig. 10.3).

259



CHAPITRE 10. DISCUSSION

Figure 10.3 – Contribution aux objectifs du volet Diagnostic et reconfiguration hiérarchique

Les méthodes d’aide multicritères à la décision complètent les approches probabi-
listes

Introduction de nouvelles approches pour l’expertise Deux cadres méthodologiques
sont introduits dans le domaine de l’expertise des risques naturels en montagne. La théorie
des probabilités constitue le cadre classique et ultime pour représenter et traiter l’information
imparfaite dans le cadre de l’expertise des risques naturels. Cette théorie montre cependant ses
limites pour représenter les informations imprécises, vagues et conflictuelles qui correspondent
bien souvent à ce dont les experts disposent pour décrire les composantes du risque. Utiliser les
théories des ensembles flous, des possibilités et des fonctions de croyance s’avère donc une voie
relativement nouvelle et prometteuse dans ce domaine. De même, le rôle d’aide à la décision
joué par l’expertise est souvent affirmé sans différencier les cadres de décision internes d’ordre
technique associé au processus d’expertise et les cadres externes de décision qui débouchent
sur l’utilisation des résultats dans la gestion des risques. Les méthodes d’aide multicritères à
la décision ne sont que partiellement connues et utilisées. Leur analyse et utilisation dans le
domaine de l’expertise permettent de rattacher certaines pratiques opérationnelles à des cadres
méthodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant la connaissance experte.

Un support méthodologique pour l’analyse de risque : La décision en univers risqué
consiste à analyser la décision sur la base de plusieurs conséquences probabilisées issues d’un
même fait générateur. Dans le cadre d’une analyse d’aide multicritères à la décision, il s’agit
de proposer une décision sur le niveau de risque, exprimée en fonction de critères pouvant eux-
mêmes représenter différents niveaux de conséquences. Dans le premier cas, on va comparer des
conséquences probabilisées alors que la seconde approche permet de comparer les éléments qui
peuvent faire évoluer les conséquences. La difficulté de l’approche classique de décision dans le
risque concerne l’explicitation des probabilités. Des développements récents dans le domaine des
probabilités bayésiennes ont permis des progrès notables dans les cas où l’on dispose de données
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exploitables. Il existe encore de nombreuses situations où la probabilité restera subjective et
arbitraire (déclenchement d’un phénomène d’avalanche, d’aggravation d’une lave torrentielle
par embâcles . . . ).

La méthodologie proposée constitue un support méthodologique pour l’analyse de risque no-
tamment dans les situations basées sur la combinaison et le croisement de critères impliquant des
probabilités ne pouvant être que subjectives ou résultant d’évaluations imprécises et incertaines.

Dans toutes ces situations, l’approche d’analyse multicritères de décision sur le risque per-
met d’objectiver la description de facteurs potentiellement aggravants et permettre indirecte-
ment de caractériser ou d’estimer cette probabilité inaccessible directement. L’association avec
la théorie des fonctions de croyance permet, de plus, d’exprimer une forme de probabilité dite
pignistique.

Elle ne remplace en aucun cas les approches basées sur la modélisation déterministe et
probabiliste mais doit être perçue comme un cadre complémentaire. Les approches doivent donc
être utilisées de manière combinée et non exclusive.

Perspectives : développer des approches mixtes associant optimisation et ap-
proches multicritères. Des travaux récents ont étudié l’évaluation d’un risque d’atteinte par
une avalanche dans le contexte d’approches bayésiennes utilisant des simulations numériques
d’avalanches en présence d’obstacles (Eckert et al., 2008b). Le risque est évalué dans le cadre
de la théorie classique de la décision en utilisant des fonctions d’utilité basées sur le coût des
ouvrages et des dommages. Cette optimisation prend par contre en compte de manière originale
et innovante la qualité et l’incertitude associées aux données décrivant les avalanches. D’autres
critères qualitatifs liés par exemple à la morphologie peuvent être utilisés pour définir les zones
de risques. Une perspective intéressante consisterait à associer les modèles probabilistes bayé-
siens mais aussi les approches hybrides et les méthodes basées sur l’analyse multicritères pour
analyser le risque et exploiter à la fois les données disponibles dans un cadre statistique et les
données d’expertise plus qualitatives mais tout aussi utiles. Dans ce cadre, les convergences théo-
riques entre la théorie des fonctions de croyances, les possibilités et les probabilités pourraient
certainement être exploitées.

Méthodes de normalisation pour le diagnostic

L’approche d’aide à la décision multicritères hiérarchique (AHP ) permet de décomposer
de manière analytique un problème de décision et d’en évaluer chacune de ses composantes
par parties. Cette approche exploite de manière homogène le principe de comparaison relative
par paires en l’appliquant à la fois aux critères et aux alternatives au stade de l’évaluation.
Cette méthode, de type critère-solution, nécessite la conception d’une structure hiérarchique
”́equilibrée”. Elle exige aussi de comparer toutes les alternatives les unes avec les autres dans le
cadre d’une approche dite ”critère-solution”, ce qui d’un point de vue pratique, peut rapidement
devenir irréalisable. Les limites cognitives évoquées pour justifier le principe de la décomposition
hiérarchique sont très vite atteintes dès qu’il s’agit de comparer des dizaines d’alternatives. Dans
le même temps, les applications opérationnelles d’aide à la décision concernent souvent le choix,
le rangement ou le classement entre un nombre important d’alternatives, comme par exemple
l’analyse de sites exposés à une échelle régionale ou nationale.

La méthode critère-estimateur-solution est donc mieux adaptée à des systèmes existants.
Dans ce cadre, la comparaison de l’ensemble des alternatives peut être faite de manière dis-
jointe. Le modèle critère-estimateur-solution n’est pas innovant mais il requiert des méthodes de
normalisation et d’agrégation spécifiques, adaptées au modèle critère-estimateur-solution. Des
modes de normalisation spécifiques ont été développés pour prendre en compte les exclusivités
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entre critères et obtenir des résultats plus intuitifs et compatibles avec des structures hiérar-
chiques quelconques.

Adéquation des méthodes d’agrégation

La méthode d’agrégation proposée dans le cadre de l’analyse multicritères hiérarchique
(AHP ) reste basée sur le principe d’une simple somme pondérée largement critiquable en l’état
notamment en raison de son aspect compensatoire. Les méthodes d’agrégation ne permettent
pas toutes de représenter les structure globales de préférences du décideur (soit la façon dont
il va interpréter les évaluations, préférer une alternative à une autre). Les méthodes basées sur
l’utilité additive doivent être considérées avec prudence : les phénomènes de compensation sont
avérés. La méthode d’agrégation associée à la version originale de l’analyse multicritère hié-
rarchique (AHP ) est également concernée avec une nuance. L’introduction d’une méthode de
normalisation différente au niveau des évaluations et des critères intermédiaires (méthode de
normalisation SommeMaximum) permet de discriminer des alternatives qui ne le sont pas dans
le cadre de la méthode additive basique. Les méthodes d’agrégation mixte doivent donc être
privilégiées.

Explicitation d’un raisonnement

Un modèle d’aide à la décision existant basé sur la définition de scores peut être transformé
sous une forme hiérarchique. Cette structuration permet une rétro-analyse synthétique de la
structure des préférences sous-jacente explicitant ainsi une partie du raisonnement des concep-
teurs. Au final, la méthodologie de diagnostic basée sur la transformation hiérarchique d’un
modèle à plat, l’utilisation de méthodes de normalisation spécifiques et la confrontation avec
une rétro-analyse des structures de préférences permet d’expliciter des hypothèses de conception
et d’en valider ou infirmer les principes pour améliorer un modèle.

Structurer et reconfigurer hiérarchiquement

Utiliser la structure hiérarchique de manière conceptuelle L’analyse multicritères
hiérarchique, utilisée pour évaluer les composantes du risque, présente l’avantage reconnu d’être
un moyen simple et accessible pour formaliser un problème de décision. Il présente des analogies
de principes avec d’autres représentations conceptuelles utilisées dans le cadre d’approches de
sûreté de fonctionnement tels que les diagrammes de causes. Le modèle hiérarchique est utilisé
ici comme un support conceptuel permettant d’organiser les critères et définir leurs pondérations
relatives. L’identification des critères constitue ici la base du modèle utilisé dans le cadre de la
fusion d’information.

Reconfigurer les modèles à plat de type critère-estimateur-solution A partir d’une
structure regroupant plusieurs critères sans hiérarchie (à plat), la restructuration hiérarchique
permet de regrouper les critères selon de nouveaux critères englobants et d’exprimer leurs poids
relatifs en ayant recours à une méthode de normalisation adaptée. La répartition des poids
obtenus pour chaque critère est une forme indicative des préférences entre les critères. La recon-
figuration hiérarchique permet donc de comparer des modes de classement de critères alternatifs
et de vérifier la cohérence des préférences en exploitant une autre présentation. Dans le cadre
de l’étude des risques naturels, cette possibilité concerne des représentations sous forme de scé-
narios correspondant à des situations plus ou moins aggravées. Cette méthodologie permet de
représenter sous une forme alternative l’incertitude associée au phénomène étudié et de prendre
en compte l’existence de tels scénarios dans la décision. Cette approche peut être envisagée à
plusieurs échelles dans le cadre de la conception de dispositifs d’aide à la décision de portée
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étendue tels que le dispositif Sites Sensibles Avalanches mais aussi à une échelle plus locale,
pour comparer et choisir des stratégies de protection en fonction de scénarios de phénomènes.

10.1.2 Associer fusion d’information et aide à la décision multicritère hiérar-
chique

Le risque peut être évalué selon ses principales composantes associées à la définition de l’aléa
et de la vulnérabilité. L’approche ER-MCDA permet :

– la prise en compte dans un même contexte de l’importance des critères, l’imprécision
associée à leur évaluation et de la fiabilité des sources ;

– la formalisation du lien entre l’évaluation des critères et la décision par le biais des modèles
de transposition ;

– la fusion des évaluations transposées au niveau de chaque critère ;
– la fusion globale des critères pour la décision en explicitant l’incertitude associée au choix

du niveau retenu.

Cette approche contribue aux objectifs de représentation et de traitement de l’information
imparfaite, d’explicitation et de capitalisation des connaissances et d’aide à la décision(Fig. 10.4)

Figure 10.4 – Contribution aux objectifs du volet relatif à l’association de l’analyse multicritères
et de la fusion d’information

Les apports méthodologiques sont décrits ci-dessous :

Confronter les approches d’aide multicritères et de fusion

La vision descriptive du processus de décision et l’hypothèse d’une structure de préférence
globale sur lesquelles reposent les méthodes d’agrégation totale, sont compatibles dans leur prin-
cipe avec le cadre de la fusion d’information. Cette convergence de principe est mise en évidence
de manière plus nette que les développements existants dans la littérature. Les préférences ex-
primées par le décideur et l’incertitude associée à l’évaluation sont deux aspects différents de
la décision basée sur une information imparfaite. Notre approche dissocie nettement ces deux
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étapes. Les modèles de transposition basés sur l’utilisation des théories des ensembles flous et des
possibilités peuvent être rapprochés des fonctions d’utilité exploitées dans le cadre de la théorie
de l’utilité multi-attribut (MAUT ). L’avantage consiste à expliciter le mode de construction de
la structure de préférence des experts en lien avec la problématique de décision apportant une
contribution en terme de traçabilité des raisonnements.

Ceci amène par contre un certain nombre de questionnements relatifs à la prise de décision.
La première phase de la méthode, correspondant à la fusion des avis exprimés par les sources,
est une nouvelle manière de décrire l’imperfection de l’information associée à l’évaluation. L’in-
terprétation en terme de décision résultant de la fusion des critères est cohérente. Notre modèle
établit, dès les critères de base, une correspondance avec la décision finale avec cependant une
exigence cognitive très forte de la part de l’analyste.

La question est donc de savoir à quel moment il faut agréger l’information. Est-ce que la
caractérisation de l’imperfection n’est pas finalement un nouveau critère à prendre en compte
dans la décision ?

Formuler un problème de décision et de fusion : agréger et/ou fusionner

La formalisation d’un problème de décision et de fusion constituent respectivement des étapes
délicates du raisonnement. La méthodologie proposée détaille le cheminement et propose une
correspondance opérationnelle entre deux cadres différents. Dans le principe, l’agrégation mise
en œuvre dans le contexte de l’analyse multicritères hiérarchique est finalement remplacée par la
fusion de critères. Le résultat final est simple dans son principe mais a nécessité de nombreuses
tentatives avant d’y parvenir. A l’arrière-plan, il se pose néanmoins la question de la différence
fondamentale entre les processus d’agrégation et de fusion qui n’a pas été abordé d’un point de
vue théorique.

Transposer, fusionner et décider

Le principe partagé d’un cadre commun d’évaluation. Dans les méthodes d’aide
multicritères à la décision, l’agrégation est un moyen de combiner des critères ayant une impor-
tance variable dans le processus de décision. L’agrégation complète produit un critère ou indice
unique de synthèse qui n’est qu’une valeur indicative et relative pour comparer les alternatives
envisagées entre elles. Dans ce cadre, la méthode d’analyse hiérarchique multicritères (AHP )
s’avère originale par son principe d’évaluation comparative des critères qualitatifs, quantitatifs
utilisant une échelle commune. Ainsi, des grandeurs numériques, des classes qualitatives sont
transformées dans une échelle numérique. Cette échelle établit une correspondance entre l’éva-
luation d’un critère et son exploitation en vue d’une décision : c’est le moyen de ”transposer”
une analyse faite sur la contribution d’un critère à la décision dans un cadre commun dans le
même esprit qu’une fonction d’utilité dans le cadre de la théorie MAUT 1.

La fusion d’information permet quant à elle d’évaluer la ”vérité” associée à l’information
provenant de plusieurs sources proposant des évaluations imprécises, incertaines et de fiabilité
variable. Elle ne peut concerner que des informations concernant la même grandeur ou les mêmes
hypothèses et appartenant au même cadre de discernement. La démarche ER-MCDA exploite
cette nécessité partagée d’un cadre commun pour décider ou évaluer l’information.

Les trois étapes clés de l’approche ER-MCDA. L’association de la fusion et de l’ana-
lyse multicritère hiérarchique implique trois étapes successives visant à transposer, fusionner,
interpréter et décider :

1. Théorie de l’utilité multi-attribut
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– la transposition concerne l’expression des critères dans un cadre commun relatif à la déci-
sion à prendre : comment le critère contribue-t’il à la prise de décision ? La ”transposition”
répond à cette question essentielle et constitue une spécificité de la méthodologie ER-
MCDA. Le lien avec décision s’établit à ce niveau. Cette transposition peut s’opérer à
destination de classes qualitatives (faible, moyen, forte) mais aussi plus généralement vers
toute échelle de notation ordinale traduisant par exemple des niveaux de gravité, d’ur-
gence . . . . L’évaluation, caractérisée par un niveau d’imprécision et une fiabilité variable
de la source productrice, peut être exploitée et utilisée au travers de différents modèles de
transposition. C’est au niveau de ces modèles de transposition que se trouve encapsulée le
raisonnement et l’analyse de l’expert quant à la contribution du critère à la décision.

– la fusion permet de combiner les informations transposées dans le cadre de décision com-
mun, caractérisées par leur niveau d’incertitude et leur imprécision dans le choix de la
classe d’évaluation de la décision ;

– la décision correspond à l’interprétation des résultats de la fusion d’information en prenant
en compte la qualité (”vérité”) de l’information disponible.

Utiliser un cadre théorique et des règles de fusion gérant le conflit

Par rapport aux approches existantes, notamment l’approche DS/AHP (Beynon et al., 2000),
la méthodologie ER-MCDA envisage un problème de décision plus complexe associant des cri-
tères qualitatifs mais aussi quantitatifs. Le cadre de discernement est constitué non pas par des
alternatives mais pas les classes de décision. En ce sens, les étapes de la méthode nous semblent
plus clairement définies :

– Définir les classes de la décision ;
– Identifier pour chaque critère, une correspondance (grâce aux modèles de transposition)

entre les évaluations et les classes de décision ;
– Faire évaluer les critères par chaque source et fusionner les évaluations ;
– Fusionner les évaluations au niveau de chaque critère ;

Dans notre approche, les méthodes et processus de fusion sont basés sur les avancées et résul-
tats récents obtenus dans le domaine de la fusion d’information. Le choix d’un cadre théorique
et des règles de fusion gérant le conflit est à la fois indispensable et nouveau par rapport aux
travaux antérieurs. Le résultat produit pour chaque critère une répartition de masses de croyance
entre les classes d’évaluation. On a donc une description de l’incertitude associée à l’information.
Est-ce que ce critère contribue de manière certaine, catégorique à la décision ? L’interprétation
et le choix des règles de décision reste cependant un problème. Une nouvelle piste est introduite
pour exploiter les résultats de la fusion dans le cadre d’une approche d’aide multicritères à la
décision basée sur une approche de sur-classement.

L’apport du cadre de la DSmT

Dans le contexte de l’analyse des risques naturels, l’information et la connaissance sont
souvent décrites comme partielles, incertaines et mises en œuvre dans le cadre d’approches très
qualitatives. Le support théorique de manipulation de l’information reste cependant de manière
quasi exclusive limité à la théorie des probabilités. Les nouvelles théories de l’incertain permettent
de décrire et prendre en compte les informations imprécises, vagues et incertaines dans le cadre
des théories des ensembles flous, des possibilités et enfin des fonctions de croyances au travers
de la théorie de Dempster-Shafer (DST ) et/ou de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ).
Sur ce point, la théorie (DSmT ) et l’utilisation de règles de fusion gérant le conflit telles que les
règles permettent d’obtenir des résultats de fusion plus intuitifs.

La fusion opérée à deux niveaux permet d’obtenir une information sous forme de jeux de
masses de croyance réparties entre les différentes classes d’évaluation du cadre de discernement
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de décision. La dernière étape de fusion considère les critères comme des sources d’information et
met en évidence un verrou scientifique associé à la prise en compte différenciée de l’importance
et de la fiabilité des sources. Une proposition de méthode est faite pour distinguer au moyen
de facteur d’affaiblissement spécifique la fiabilité des sources d’évaluation et l’importance des
critères dans le processus de fusion. La modélisation des cadres de discernement se fait selon les
cadres théoriques de la DST et de la DSmT . L’utilisation des règles de fusion gérant le conflit
telle que la règle PCR6 et le cadre théorique de la DSmT permettent de produire des décisions
acceptables même dans les configurations de fort conflit. La méthodologie constitue une première
base mais soulève un grand nombre de questions et doit faire l’objet de développements : seuls
quelques scénarios sont testés et une analyse de sensibilité doit être menée pour analyser et
comparer les différents ordres de fusion, les règles et modes de fusion.

La détermination des masses de croyance est basée sur une méthode certes contestable mais
totalement explicite. Au niveau du processus de fusion, la méthodologie proposée présente à notre
avis deux intérêts principaux. Le premier intérêt concerne la distinction entre l’importance et la
confiance dans le processus. Elle confirme la nécessité de cette distinction dans le processus de
fusion et d’évaluation notamment pour les critères qualitatifs. Elle introduit le principe de facteur
d’affaiblissement d’importance par rapport aux classiques facteurs d’affaiblissement relatifs à la
fiabilité. Le second intérêt réside dans la conception de la méthode basée sur une double fusion au
stade de l’évaluation entre les sources réelles de l’information puis au niveau des critères assimilés
à des sources. Dans ce cadre, la méthode permet la prise en compte effective de plusieurs sources
potentiellement conflictuelles. Le conflit est géré soit au travers d’une modélisation basée sur la
DSmT , soit au travers de règles de fusion avancées prenant en compte et gérant le conflit entre
les sources dans le cadre de la DST .

Dissocier l’évaluation et le traitement de l’information

Par rapport aux approches existantes associant la théorie des fonctions de croyance et l’ana-
lyse multicritères hiérarchique telle que la méthode DS/AHP (Beynon et al., 2000), la dissocia-
tion de l’évaluation et du traitement de l’information est un principe méthodologique essentiel
pour le développement d’outils d’aide à la décision dans le domaine des risques. L’approche pro-
posée peut s’apparenter à une approche de décision 3− tiers 2 qui sépare nettement l’évaluation
des critères et leur contribution à la décision et repose sur trois phases distinctes et dissociées
(Fig. 10.5) :

– tout d’abord, l’évaluation de critères quantitatifs et qualitatifs est effectuée par rapport
aux véritables valeurs observées, indépendamment du modèle de décision utilisé : le nombre
d’habitants, les surfaces sont évaluées sous forme d’intervalles et de niveaux de confiance.
L’appartenance à des classes qualitatives est également caractérisée par une confiance dans
l’évaluation ;

– ensuite, le modèle de transposition établit ensuite une correspondance avec le cadre de
décision. Il joue en quelque sorte le rôle d’une pseudo fonction d’utilité mais de manière
beaucoup plus explicite. Ce modèle de transposition encapsule le savoir-faire et la connais-
sance experte en définissant le lien entre les classes d’évaluation du critère (gammes de
pente, de longueur . . . ) et les classes de décision (type de phénomène, niveaux d’intensité,
de risque) utilisables de manière opérationnelle ;

– enfin, le processus de fusion permet de définir la classe de décision qui correspond le mieux
aux évaluations des critères en mettant en évidence la confiance dans le classement retenu.
Il est possible de savoir si la classe retenue résulte d’un consensus entre des sources certaines
de leurs évaluations ou bien de sources conflictuelles, imprécises et incertaines.

2. par analogie avec le principe d’architecture 3− tiers des systèmes informatiques distribués
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Figure 10.5 – Dissocier l’évaluation et la décision

D’un point de vue opérationnel, cette approche présente l’intérêt de collecter les informations
non par rapport à un quelconque modèle d’aide à la décision mais par rapport à une observation
réelle. Elle enrichit les développements réalisés dans d’autres domaines tels que, par exemple,
celui du diagnostic de barrages hydrauliques basé sur des échelles de notes de gravité (Curt,
2008). Par rapport à ces échelles de notes, le modèle de transposition permet à la fois de dé-
crire les hypothèses mais aussi de dissocier l’observation et l’interprétation. Dans notre modèle,
l’évaluateur analyse directement une grandeur numérique (une pente, une largeur de fissure).
Ses observations réelles sont conservées dans le modèle et restent accessibles. Rien n’empêche
par la suite d’appliquer différents modèles de transposition correspondant à d’autres interpréta-
tions du modèle. Les données originales peuvent donc être réutilisées dans plusieurs cadres de
décision et contextes de risques naturels . . . . Cette structure de modèle de décision en trois-tiers
permet donc une meilleure valorisation des données, une capitalisation et une explicitation de
la connaissance experte et une polyvalence dans la décision.

Rapprocher la décision de l’évaluation

La méthodologie ER-MCDA analyse et explicite, en fait, la décision générale au niveau de
chaque critère. Dans le cadre de la démarche classique AHP , les poids affectés aux alternatives
sont déterminés par rapport aux préférences entre alternatives pour le dit critère : ”par rapport à
ce critère, cette alternative est aussi, moins . . . importante ou préférée que cette autre alternative.
La décision finale sous-tend cette analyse sans être explicite. Le modèle ER-MCDA, au travers
des modèles de transposition établit une correspondance directe entre les classes d’évaluation de
la décision (par exemple, un niveau de risque faible, moyen, fort) et l’évaluation numérique ou
quantitative du critère.
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Analyser le cadre de mise en œuvre

Au-delà de la conception de la méthodologie, la mise en œuvre de la méthode a exigé un
double développement permettant d’une part de traiter le problème d’analyse multicritères hié-
rarchique et, d’autre part, l’évaluation des critères, leur fusion et la production de résultats
de synthèse sous forme graphique. La disponibilité de tels outils est une contrainte importante
pour la mise en œuvre et le déploiement de ce type d’application. Il n’existe en effet que très peu
d’environnements de calcul adaptés à la manipulation de la théorie des fonctions de croyance et
notamment de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ).

La démarche de conception de l’application développée sous Matlabr a consisté à structurer
les données pour permettre de formuler notre problème et développer une application évolu-
tive 3. L’application n’a qu’un statut de prototype mais fournit une base de départ en proposant
notamment des représentations graphiques des données et des résultats. Le développement d’un
prototype a permis de définir les principes de conception en vue d’un traitement paramétrique
des différents processus de fusion qui n’a malheureusement pas pu être réalisé dans le cadre de
ce travail, constituant donc une perspective de développement.

10.2 Perspectives méthodologiques

Les lacunes méthodologiques sont analysées et mises en perspectives pour chacun de deux
axes de développement correspondant à la reconfiguration hiérarchique et à l’approche ER-
MCDA (Fig. 10.9).

10.2.1 Méthodes de reconfiguration et modèles hiérarchiques

Le modèle hiérarchique est à la fois une force et une faiblesse de la démarche
analytique

L’analyse hiérarchique est un moyen naturel et polyvalent d’analyse d’un problème déci-
sionnel. Les études de psychologie cognitive montrent que l’esprit humain ne peut manipuler et
comparer entre eux qu’un nombre limité de concepts (Miller, 1994). La démarche analytique ba-
sée sur la décomposition en critères correspond donc à une nécessité pour le raisonnement. Dans
le même temps, l’importance et l’influence de la modélisation du système est une évidence : la
réponse ou la décision proposée est totalement dépendante des hypothèses du modèle de décision.
Omettre un critère essentiel conduira à un modèle dont l’utilité sera contestable. La méthodo-
logie ne permet pas de s’affranchir de ce type d’erreur. Elle offre, par contre, la possibilité de
réutiliser dans des contextes de décision différents, les critères et leurs classes d’évaluations.

Les modèles de normalisation sont spécifiques à la méthode

Les modèles de normalisation développés et mis en œuvre correspondent à une configuration
dans laquelle on dispose initialement d’un modèle d’inspiration multicritères où les poids sont
affectés de manière arbitraire et absolue sur chacun des critères. Les méthodes de normalisation
proposées permettent de transformer ce type de structure dit ”̀a plat” sous la forme d’une ou
plusieurs structures hiérarchiques interchangeables et correspondant à la même pondération des
critères terminaux. Dans le même temps, l’approche ER-MCDA se base sur une structure de
critères considérés à plat et implique donc d’agréger les poids des critères pour les utiliser dans
le modèle. En raison des différentes méthodes de normalisation utilisées, les poids calculés ne
sont pas normalisés au sens classique du terme (leur somme est différente de 1).

3. Les routines de calcul ont été fournies par Arnaud Martin (Martin, 2009)
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La rétro-analyse des préférences n’est pas univoque

La démarche de diagnostic proposée analyse en retour les préférences des analystes ayant
conçu un modèle d’aide à la décision dans les cas où ce modèle résulte d’une approche empirique
avec des poids affectés de manière arbitraire aux différents critères. La méthode utilisée reste
manuelle et correspond à la recherche de préférences entre critères permettant de s’approcher
autant que possible de la structure de pondération existante. Une analyse mathématique plus
rigoureuse permettrait de déterminer les conditions dans lesquelles on peut réellement procéder
à ce type d’inversion de manière systématique.

Perspective : confronter les méthodes et les modes d’agrégation

L’analyse et le diagnostic des modèles d’aide à la décision se sont concentrés sur la méthode
hiérarchique multicritères pour son intérêt au stade de la formulation du problème et sa proxi-
mité avec de nombreuses méthodes empiriques. Son mode d’agrégation est cependant reconnu
comme basique et limité. D’autres méthodes d’agrégation évoquées mais non utilisées (forme
multiplicative de l’AHP , agrégation mixte) doivent être envisagées dans le cadre d’applications
d’aide à la décision.

De manière générale, il est en effet indispensable de confronter plusieurs méthodes pour
répondre à un problème d’aide à la décision. Dans sa conception, la méthode hiérarchique repose
sur une agrégation complète et ne constitue pas une méthode universelle. Basée sur une technique
d’agrégation complète, elle correspond avant tout à une problématique de choix et suppose que
l’ensemble des critères peut être évalués selon une échelle unique, impliquant d’exprimer des
préférences entre tous les critères. Dans les cas d’incomparabilité de critères, les méthodes de
sur-classement autorisent des comparaisons partielles et l’introduction de niveaux de préférence
de manière beaucoup plus fine. Un cadre méthodologique rigoureux d’étude de sensibilité de ces
méthodes serait un complément important en vue d’une meilleure mise en œuvre et analyse des
résultats.

10.2.2 La méthodologie ER-MCDA

Fusionner les évaluations ou les décisions

La transposition est une quasi-décision : en effet, cette transposition établit le lien
entre l’évaluation et les classes d’évaluation de la décision. Une variable numérique évaluée par
une distribution de possibilité est directement liée à des classes de décision prédéfinies. Une fois
transposée, ce ne sont plus que des jeux de masses exprimés sur le cadre de décision qui sont
manipulés.

Perspective : fusionner les évaluations. Cette démarche consisterait à fusionner les
évaluations quantitatives et qualitatives avant d’effectuer la transposition. Elle présenterait l’in-
térêt de fournir une information fusionnée sur les grandeurs qualitatives ou quantitatives réelles.
Dans le cadre des évaluations exprimées sous la forme de distributions de possibilités, on peut
comparer les méthodes de fusion de distributions de possibilités et les méthodes issues de la
théorie des fonctions de croyance après transformation en jeu de masses de croyance. A noter ici
que la mise en œuvre de cette fusion nécessite alors le développement d’algorithmes non triviaux
pour gérer les intersections entre intervalles dans le cadre des théories DST ou DSmT.

Décider ou raisonner

Une approche statique des composants de la décision La formulation de l’expertise
sous la forme d’un problème de décision hiérarchique consiste à décrire les critères pris en compte
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dans la décision, à définir leur importance puis à agréger l’évaluation des critères. La décision
se réfère à une problématique de choix, de rangement, de classement entre des alternatives, des
niveaux de classement. La description des critères de décision est statique : ils sont tous évalués
pour une ou chacune des alternatives envisagées. Les tentatives passées de développement de
systèmes experts dans le domaine des risques naturels ont montré leurs limites. La démarche
s’est volontairement focalisée sur la description de l’information de base utilisée pour la décision
en proposant des méthodes pour évaluer, mesurer l’imperfection de l’information et décrire le
lien avec une décision.

Perspective : prendre en compte l’imperfection dans un raisonnement La logique
floue constitue une autre approche du raisonnement défini comme la production de nouvelles
connaissances à partir de connaissances existantes (Bouchon-Meunier and Marsala, 2003). Dans
le cadre du diagnostic de barrages hydrauliques (Curt, 2008) , la logique floue combine des dis-
tributions de possibilités correspondant à l’évaluation de notes pour définir une nouvelle note
correspondant à une caractéristique plus générique. Par exemple, l’état des dispositifs de drai-
nage et d’étanchéité caractérise la fonction globale de drainage d’un barrage qui peut entrâıner
un risque d’érosion interne. Dans ce cadre, la fusion d’information et la théorie de Dempster-
Shafer sont utilisées pour caractériser la qualité variable des sources d’information. Cet aspect
dynamique et logique n’existe pas dans le cadre d’une approche d’aide multicritères à la décision
où l’information est agrégée sans application de règles logiques.

Au final, les deux approches présentent des complémentarités pour décrire et améliorer le
processus d’expertise dans le domaine des risques naturels. Les rapprocher offrent deux perspec-
tives :

– d’une part, la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ) peut avantageusement remplacer
la théorie de Dempster-Shafer pour fusionner les informations produites par les sources
d’évaluation (les experts) et prendre en compte des évaluations quantitatives et qualita-
tives ;

– d’autre part, il serait intéressant d’étudier l’agrégation directe de distributions de possibi-
lités pondérées par l’importance des critères.

Le caractère arbitraire des modèles de transposition

Les modèles de transposition constituent le point clé pour faire correspondre l’analyse mul-
ticritère et un cadre de fusion. Des méthodes ont été proposées pour tenter d’associer les deux
approches. Ils sont certainement un des points les plus perfectibles ou discutables de la métho-
dologie et offrent des perspectives de développement importantes au niveau théorique.

Les intervalles flous sont choisis arbitrairement. Dans l’exemple, les intervalles flous
imprécis (trapézöıdaux) sont choisis a priori sur la base de valeurs guide définies dans le modèle
initial. La détermination des bornes de ces intervalles flous est une des étapes essentielles de
la définition du modèle. A ce stade, l’expert-analyste établit une correspondance directe entre
l’évaluation et la décision. Ce lien peut être défini en prenant en compte une certaine impréci-
sion et résulte la plupart du temps d’une confrontation entre plusieurs experts. Le modèle de
transposition unique est donc probablement une simplification trop brutale et assez peu fidèle
par rapport à la réalité. Les solutions proposées restent certainement perfectibles et posent un
certain nombre de questions notamment sur les liens entre les différents formalismes théoriques
et sur la validité des transferts de masse de croyance entre des intervalles numériques et des
classes d’évaluation représentées par des intervalles flous. Par exemple, à l’heure actuelle, les
masses transposées à partir d’intervalles numériques issues de distributions de possibilité sont

270



10.2. PERSPECTIVES MÉTHODOLOGIQUES

finalement sommées pour obtenir une masse dans le cadre de discernement commun. La struc-
ture obtenue a les propriétés d’une masse de croyance mais ce principe est-il valide ? est-il le seul
possible ?

Perspective : Fusionner les modèles de transposition. Pour améliorer cet aspect,
la démarche imaginée mais non appliquée dans le cadre de ce travail consiste à fusionner les
définitions de chacun des intervalles définis par leur noyau et leur support (Fig. 10.6). Les
intervalles définissant le noyau et le support sont définis par des distributions de possibilités :
chaque intervalle embôıté est associé à une mesure de nécessité définissant la confiance dans
l’intervalle retenu. Au final, on obtient donc des surfaces correspondant à une répartition variable
de confiance. Le principe proposé repose toujours sur des ratios surfaciques. On effectue la
transposition avec les intervalles non seulement sur la base des intervalles flous correspondant
aux classes de décision mais aussi, pour chaque classe de décision, sur la base des intervalles flous
embôıtés. De cette manière, on peut représenter des zones de l’intervalle flou correspondant à
une confiance moindre. Dans ce cas, la masse provenant de l’intervalle d’évaluation n’est pas
directement affectée à la classe de décision considérée.

Figure 10.6 – Principe d’un modèle de transposition quantitatif multi-sources

La difficulté d’évaluation des critères qualitatifs

La détermination des poids qualitatifs est discutable. La détermination des masses
de croyances est une difficulté liée à l’utilisation de la théorie des fonctions de croyance. Pour
expliciter des probabilités ”subjectives”, la méthode de comparaison par paires proposée par
l’AHP peut être utilisée (Millet and Wedley, 2002)(Ozdemir and Saaty, 2006). Le principe de
passage d’une structure de préférences basées sur des poids normalisés vers un jeu de masse de
croyance est acceptable si les poids wj vérifient les propriétés requises (

∑
j wj = 1 et wj ∈ [0, 1])

(Yager, 2008). Dans notre cas, c’est plutôt la méthodologie permettant d’obtenir les poids qui
est contestable. Dans le cadre de la DSmT notamment, la matrice de comparaison par paires
est conçue pour ne comparer que certains éléments entre eux, induisant du même coup un ratio
de cohérence en dehors des limites habituellement tolérées. Ce problème existe dès les premières
tentatives d’association d’approches hiérarchique multicritères et de la fusion (Beynon et al.,
2000).
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Perspective : utiliser d’autres méthodes d’expression des préférences et des masses.
La méthode de détermination des masses de croyances en les dérivant de poids via une matrice
de comparaison par paires pour des critères qualitatifs reprend les principes énoncés dans les
premières versions associant la théorie de Dempster-Shafer et l’AHP (Beynon et al., 2000). Cette
solution n’est pas idéale car les règles de cohérence ne sont plus respectées. Il serait possible de
tester d’autres approches que la méthode basée sur le calcul du vecteur propre pour dériver des
pondérations à partir de matrices de comparaison par paires (Smith, 2004). Il faudrait égale-
ment tester d’autres méthodes purement qualitatives pour définir les masses de croyance telles
que celle proposées par (Bryson et al., 1994)(Wong and Lingras, 1994) : il s’agit ici d’encadrer
progressivement la valeur de la masse de croyance à partir de descriptions verbales choisies sur
une échelle à plusieurs niveaux.

Perspective : utiliser des méthodes de fusion qualitative. Pour les critères quali-
tatifs, l’approche mise en œuvre repose sur le principe d’expression sous une forme numérique
de critères qualitatifs (transposition qualitative). Les masses issues de ce processus qualitatif
ne sont pas fusionnées dans la méthodologie proposée. Des approches de fusion qualitatives ré-
cemment développées dans le cadre de la DSmT pourraient être testées dans le cadre de notre
problématique (Dezert and Smarandache, 2009). Une difficulté demeure cependant pour mettre
en œuvre les calculs, ces méthodes ne profitant pas, à notre connaissance, d’environnement de
calcul comme dans les approches quantitatives.

Gérer l’importance, l’incertitude, l’imprécision et la fiabilité

Les facteurs d’affaiblissement de fiabilité sont arbitraires. Les facteurs d’affai-
blissement de fiabilité utilisés dans la première phase de fusion pour affaiblir les sources des
évaluations quantitatives sont définis de manière arbitraire dans le modèle. La fiabilité d’une
source (d’un expert, d’une base de données) peut cependant être estimée en fonction de critères
tels que l’expérience, les conditions d’expertise . . . (Tacnet et al., 2006) .

Perspective : développer des modèles d’analyse de la confiance en amont du mo-
dèle ER-MCDA. La définition d’indices de confiance (ou de fiabilité) décrivant les différentes
sources du modèle ER-MCDA est envisagée en connectant des approches multicritères en amont
du modèle ER-MCDA. Ces analyses permettraient de définir non seulement les facteurs d’af-
faiblissement exploitables dans la méthode mais aussi de fournir des évaluations de la qualité
globale des sources dans le cadre d’une approche qualité globale du processus d’expertise.

Différencier importance et incertitude. Par nature, les processus de fusion visent à
exprimer un degré de vérité sur des propositions et pas à analyser des importances (ou préfé-
rences) relatives entre elles. Dans notre méthodologie, l’analyse multicritère sert à structurer et
formuler le problème de décision. Une correspondance est établie entre les critères et le cadre de
discernement de décision.

Au premier stade de la méthodologie ER-MCDA, la fusion est tout à fait adaptée. On obtient
la contribution de chaque critère à la décision en mettant en évidence la croyance attribuée à
chacune des classes d’évaluation de la décision et aussi l’incertitude liée à l’évaluation.

La deuxième étape de fusion des critères considérés comme des sources pose un problème
pour prendre en compte l’importance des sources sans la confondre avec l’incertitude. Les résul-
tats sont tous exprimés dans le même cadre de discernement commun (c’est tout l’objet de la
démarche) et la fusion est légitime dans son principe. Les approches existantes ont contourné ou
ignoré ce problème en utilisant le facteur d’affaiblissement de fiabilité pour gérer les importances
relatives (Beynon, 2005a). A défaut d’autres méthodes, nous avons aussi utilisé ce principe pour
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nos applications. Cette option n’apparâıt pas satisfaisante dans son principe. Elle correspond à
une utilisation dévoyée du facteur d’affaiblissement et ne nous parâıt pas complètement adap-
tée pour gérer de manière différenciée l’importance et l’incertitude ou la fiabilité des sources.
Une proposition d’un facteur d’affaiblissement d’importance basée sur un transfert de masse
de croyance sur l’ensemble vide fournit un résultat qui n’est pas inintéressant mais qui pose
un problème dans son interprétation théorique car elle attribue une masse à l’ensemble vide et
diminue donc artificiellement les masses des autres éléments. Tout d’abord, cette tentative n’a
de sens et ne fonctionne que dans le cadre de la DSmT en utilisant les règles répartissant le
conflit de manière proportionnelle. Le résultat obtenu peut être interprété en distinguant une
part d’importance différentielle et d’ignorance attribuée respectivement à l’ensemble vide (∅)
à Θ. Une solution pourrait être d’arrêter le processus de fusion après la première étape et de
considérer la répartition des masses entre les classes d’évaluation comme un nouveau critère à
prendre en compte dans une agrégation multicritère classique. C’est dans cet esprit que l’utili-
sation de méthodes de sur-classement a été proposée. Abandonner la fusion d’information pour
produire la décision globale nous apparâıt néanmoins prématuré et regrettable. L’idée d’une
règle de répartition proportionnelle des masses basée non pas sur les masses des éléments focaux
mais sur des facteurs d’importance pourrait être étudiée. Il s’agirait d’une règle de fusion asso-
ciant des principes des règles PCR 4 (règle de répartition proportionnelle du conflit) ou WAO
(Weighted Average Operator)(Lefevre et al., 2002) et ceux des règles de type OWA (ordered
weight aggregation) développées dans le cadre d’agrégation multicritères (Yager, 1988, 2008).

Le choix d’un processus de fusion

Peu de processus de fusion sont testés à l’heure actuelle Les processus de fusion
correspondent à une combinaison de choix relatifs au cadre de discernement, aux théories utilisées
pour transposer et ou produire les évaluations (DST,DSmT ), aux règles de fusion (Dempster,
PCR6, . . . ) au mode (statique ou dynamique) et à l’ordre de fusion. Les processus de fusion
testés sont peu nombreux et ne permettent qu’une mise en évidence partielle du fonctionnement
de la méthodologie.

Perspective : analyse de sensibilité sur les méthodes de fusion. L’implémentation
de l’outil de calcul permet d’effectuer ces comparaisons. Ce choix a été privilégié au détriment
d’une analyse de quelques cas simples. Une analyse de sensibilité devra être faite pour tester les
paramètres de la fusion et aussi les résultats en fonction de données d’évaluation plus extrêmes
mettant en évidence des conflits marqués entre évaluations par exemple.

Produire une décision effective

Les décisions obtenues par fusion ne sont pas classées. La fusion des jeux de masses
de croyances transposés provenant des évaluations produit des résultats sous forme de valeurs de
masse (m(.)), de crédibilité (Bel(.), de plausibilité (Pl(.)) ou de probabilité pignistique (BetP ).
Pour chaque alternative, on dispose donc de série de valeurs affectées aux classes d’évaluation
de la décision générale. Pour décider, on peut utiliser les règles classiques de la fusion basée sur
le choix de la classe présentant le maximum de crédibilité (décision pessimiste), de plausibilité
(décision optimiste) ou de probabilité pignistique (décision de compromis). Ceci peut ensuite
servir de base pour établir un classement entre des alternatives évaluées par la méthodologie
ER-MCDA.

4. Proportional Combination Rule (Dezert and Smarandache, 2006)
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Décider sur la base des résultats de la fusion La question de la différenciation de
l’importance, de l’incertitude et de la précision a introduit la délicate question de l’interprétation
des résultats et de la décision. La démarche ER-MCDA introduit la qualité de l’information
comme un critère supplémentaire pour la décision : sachant que les informations dont on dispose
sont incertaines et imprécises, doit-on prendre la même décision que dans le cadre d’informations
certaines ? Doit-on utiliser la fusion d’information pour produire la décision ou doit-on combiner
l’information relative à la qualité de l’information comme un nouveau problème de décision
multicritères ? Ce choix du principe de décision revient normalement au décideur. Deux cas sont
possibles :

– la démarche ER-MCDA exploite la fusion jusqu’à produire une évaluation de synthèse avec
la difficulté évoquée plus haut quant à la différenciation de l’importance et de la qualité
de l’information ;

– une autre approche évoquée à titre de perspective consisterait à réinterpréter dans le cadre
d’une analyse multicritères d’agrégation partielle les résultats du premier niveau de fusion.

Perspective : introduire les méthodes de sur-classement Les quelques exemples
d’application numériques présentés permettent de produire des résultats pouvant être interprétés
en vue du choix de la classe d’évaluation à affecter à l’alternative étudiée. On peut néanmoins
imaginer d’analyser plus globalement les résultats de la première étape de fusion des jeux de
masse de croyance transposés. L’utilisation de méthodes de sur-classement à ce stade nous parâıt
être une solution intéressante. Elle reviendrait donc à supprimer la seconde phase de fusion et
à analyser dans un cadre multicritères les résultats de la fusion. Ceci permettrait de résoudre
partiellement le problème de distinction entre importance et fiabilité.

Figure 10.7 – La démarche ER-MCDA idéale ? Fusion au niveau de l’évaluation des critères,
analyse multicritères hiérarchique pour la formalisation du problème et sur-classement pour la
décision

274



10.2. PERSPECTIVES MÉTHODOLOGIQUES

Décider ”dans le certain” sur le risque est une première étape

L’incertitude sur les différentes conséquences des décisions n’est pas prise en
compte. Un modèle de décision en univers risqué associe un acte à des conséquences probabi-
lisées dépendant des différents états de la nature. Dans cette approche, on introduit la prise en
compte de l’incertitude dans l’évaluation d’un niveau de risque au travers de différents scénarios
considérés comme des critères. Ces critères sont évalués en terme d’importance dans la déter-
mination : est-ce que l’existence de tel scénario aggravé (de plus en plus grave) est important
dans la détermination du niveau de risque ? En d’autres termes, est-ce qu’il influence fortement
la décision ? Cette analyse ne traduit pas la croyance dans le fait que le scénario se réalise. Un
scénario envisagé est seulement susceptible de se réaliser. Aucune mesure ne permet de carac-
tériser la croyance dans la réalisation du scénario : on est dans un cadre de décision ”dans le
certain”. Ceci est évidemment critiquable et il apparâıt nécessaire d’étudier la perspective de
décision dans l’incertain.

Perspective : remplacer l’importance par une estimation de la confiance ou
croyance Cette approche suppose à la base la proposition d’une structure hiérarchique ex-
plicitant des scénarios de risque. Les poids, interprétés jusqu’à présent en terme d’importance
ou de préférences au stade final de la fusion peuvent alors être considérés en terme de masses
de croyance relatives à la réalisation effective du scénario considéré. De la sorte, on évolue vers
un cadre de décision dans l’incertain basé non pas sur une mesure de probabilités mais sur des
masses de croyance. L’utilisation de fonctions de croyance peut en effet remplacer des probabi-
lités dans le cadre dans le cadre de l’analyse de décision dans l’incertain (Yager, 2008)). Dans
ce cadre, les opérateurs OWA (Ordered Weighted Averaging) permettent de mettre en place un
cadre exploitant la théorie des fonctions de croyance et la décision dans un contexte d’incertitude
et d’ignorance (Yager, 2008). Le cadre hiérarchique retenu est a priori tout à fait compatible
avec l’utilisation des opérateurs OWA. Le travail effectué d’un point de vue méthodologique
pour structurer le problème peut être une base utile pour développer cette nouvelle approche.

Valider la méthode

Quelle est la décision de ”référence”? La méthode reste délicate à valider. En effet,
la validation des méthodes d’aide à la décision ou de fusion d’information, considérées isolément
les unes par rapport aux autres, constitue déjà un problème connu. Comment peut-on valider un
processus de fusion ? Quelle est la signification de la validation ? Est-ce que la méthode permet
de prendre la meilleure décision, sachant que cette meilleure décision n’est pas connue, difficile à
identifier et que le rôle de la méthode est justement d’aider à y voir plus clair ? La méthodologie
ER-MCDA proposée associe les deux méthodes et duplique donc cette difficulté de validation.

Il est établi qu’un modèle de structuration hiérarchique n’est qu’une façon pour un observa-
teur de représenter la réalité. La structuration relève plus d’un art que d’une science rendant ici
la validation difficile. Les études de terrain constituent un moyen d’imaginer une validation : la
validation avec une observation de terrain ne garantit pas la qualité de la décision. Pour assurer
la logique et la complétude de la structure hiérarchique, une validation par groupe est conseillée
(Saaty and Shih, 2009). Dans des cas de décision simples, on peut imaginer analyser a posteriori
des choix qui ont été faits dans le passé. En supposant que les décisions aient été les bonnes, il
s’agit alors de voir si le système identifie les décisions effectivement prises. La valeur intrinsèque
d’une décision reste cependant délicate à déterminer. Cette difficulté motive les développements
et la recherche dans les domaines de l’aide à la décision et de la fusion d’information. Certains
domaines tels que le domaine industriel ou ceux traitant d’équipements technologiques peuvent
exploiter plus que d’autres les apports des approches de retour d’expérience et d’analyse de
situations de décision existantes.
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Le domaine des risques naturels introduit une difficulté supplémentaire liée à la fréquence
et à la méconnaissance des phénomènes : une mesure de prévention, par exemple un plan de
prévention des risques, sera paradoxalement considérée comme la bonne décision tant qu’il n’y
aura pas eu d’événements remettant en cause les hypothèses et les choix faits. La validation des
évaluations du risque est ainsi particulièrement difficile car il faudrait une durée infinie pour
vérifier que les probabilités associées à une conséquence avaient été correctement évaluées (Renn
and Graham, 2006)

Dans ce contexte, les approches d’aide à la décision tels que le dispositif Sites Sensibles
Avalanches utilisé comme exemple (voir 7, p. 140), constitue un moyen d’identification a priori
des zones susceptibles d’être affectées.

Perspective : définir un protocole de validation . . . à dire d’experts Dans le cadre
des approches d’aide multicritères à la décision correspondant à une problématique de range-
ment, la validation nécessite d’avoir défini explicitement les cas limites permettant de différencier
les différentes catégories. Cette étape de définition explicite est indispensable pour vérifier a pos-
teriori que les alternatives testées correspondent aux hypothèses initiales.

Dans le cadre du processus de fusion, la démarche de validation doit porter sur la modélisation
du problème, les données d’entrée, le processus et les résultats de fusion (Bloch and al., 2001).

Nous ne voyons pas d’autres moyens que de procéder de manière indirecte en analysant les
moyens et la forme : comment la décision a-t’elle été prise ? est-elle argumentée ? quels sont les
éléments factuels ? quelle est la part d’interprétation ? quel est le niveau d’incertitude associé
aux choix ? Cette approche, de bon sens, correspond à celle mise en œuvre, dans le cadre des
analyses faites par des magistrats ayant à juger des expertises dans des cas où malheureusement
la catastrophe n’a pu être évitée (Tacnet et al., 2008). L’approche proposée répond à ces objectifs
mais ne constitue évidemment pas une solution, ni une méthodologie ”presse-bouton”permettant
de définir la meilleure solution de manière indiscutable.

La piste envisagée ne peut donc, à notre avis, qu’être constituée par la mise en place de
procédures ”qualité” s’intéressant non pas seulement à la forme mais aussi au fond et au contenu
des expertises. Dans ce cadre, les méthodes utilisées, la diversité des avis et des approches,
la description réaliste et objective des limites des outils et données utilisées sont des éléments
devant être décrits.

Nécessité de prototypes applicatifs

Des environnements de calcul indispensables La mise en œuvre de la méthode n’au-
rait pas été possible sans le recours à des routines de calcul permettant les calculs de fusion. Ces
outils restent encore peu nombreux et d’une utilisation assez lourde. L’amélioration et l’interfa-
çage de ces environnements de calcul est certainement une étape indispensable pour promouvoir
l’utilisation de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ). L’outil support de la méthodologie
ER-MCDA ne reste qu’un prototype perfectible.

Perspective : développer des routines génériques pour décrire les structures hié-
rarchiques, améliorer l’interfaçage avec le calcul et les décideurs Disposer de routines
de calcul permettant la fusion est assurément indispensable pour conduire ce genre de travail
d’intégration. Néanmoins, en l’état actuel, il nous semble qu’il faudra encore améliorer et soigner
l’interfaçage de ces routines pour faciliter leur intégration dans d’autres applications. Pour com-
muniquer sur et analyser les résultats, les aspects graphiques nous apparaissent essentiels dans
le cadre d’applications dédiées à l’aide à la décision. L’objectif serait, par exemple, de disposer
d’un de tableau de bord de la décision comparant les résultats des méthodes, leur sensibilité et
pouvant être discuté avec un décideur.
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10.3 Aspects opérationnels

D’un point de vue opérationnel, la discussion porte dans un premier temps sur les apports
opérationnels (Fig. 10.2) puis sur une analyse critique vis-à-vis des différents objectifs initiaux :

– la méthodologie permet-elle d’améliorer la formalisation et la qualité de l’expertise ?
– en quoi permet-elle d’expliciter et prendre en compte les différents types d’incertitude

mobilisés au cours du processus d’expertise ?
– comment cette méthodologie peut-elle améliorer l’analyse des risques naturels et permet-

elle une décision ?
– en quoi peut-elle contribuer à une meilleure appropriation des résultats de l’expertise par

les populations et les décideurs ?

Dans un second temps, la discussion porte sur le caractère opérationnel et la mise en œuvre
de la méthodologie :

– le développement et la mise en œuvre des outils ;
– les conditions d’utilisation possible des méthodes ;

10.3.1 Les apports

Apport dans le cadre de la gestion des risques naturels

L’ingénierie des connaissances au service d’une amélioration de l’expertise De
manière courante, toute amélioration de la connaissance, proposition d’outils, expertise mise en
œuvre dans le cadre de la gestion des risques naturels, est assimilée à une forme d’aide à la déci-
sion. Dans le même temps, tout le monde partage le sentiment plus ou moins clair que la qualité
des informations va jouer un rôle dans la décision, que les modèles ne sont que des simplifica-
tions de la réalité souvent complexe mais aussi. . . qu’il demeure encore beaucoup d’incertitude.
L’analyse aborde les champs disciplinaires de l’aide à la décision, des théories de l’incertain
et le domaine thématique des risques naturels soutenus par tout un corpus de connaissances et
disciplines issues des sciences physiques. Le dénominateur commun reste l’information de sa pro-
duction à son utilisation dans le cadre du processus d’expertise. Au final, il s’agit d’une démarche
d’ingénierie des connaissances consistant à fournir la bonne information à la bonne personne au
bon moment pour qu’elle puisse prendre la bonne décision(Barthes, 2002). L’approche proposée
repose sur une approche intégrée allant de l’acquisition et de la caractérisation de l’imperfection
de l’information à l’exploitation dans le cadre d’outils d’aide à la décision.

Un nouveau paradigme pour l’expertise nécessitant et profitant d’une co-construction
de la décision : la méthodologie développée reprend les principes de l’aide multicritères à la
décision qui repose sur la co-construction du modèle de décision entre l’analyste et le/les déci-
deur(s). Cette attitude est ici un apport important pour permettre d’inscrire l’analyse du risque
dans un cadre de gestion intégrée.

Dans leur pratique courante, les experts thématiques des phénomènes naturels (crues tor-
rentielles, avalanches. . . ) définissent leur contribution à la décision par la fourniture d’éléments
d’analyse des conditions d’occurrence, de propagation et d’interaction avec les enjeux. L’expert
tente de décrire l’éventail des solutions possibles notamment dans des contextes où l’incertitude
est forte. C’est notamment le cas de phénomènes dont l’occurrence est rare, pour lesquels il
n’existe que peu de données historiques. Cette contribution technique n’est donc pas en soit une
véritable aide à la décision dans le sens où elle n’est pas co-construite avec celui qui va exploiter
les résultats.

Dans la réalité, d’autres facteurs économiques, sociaux, environnementaux vont intervenir
et conduire à des décisions différentes des seules préconisations d’ordre techniques. Certaines
décisions réelles, ne correspondant pas à des ”optimisations”, ne parâıtront pas rationnelles. La
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rationalité limitée ou personnelle a largement été analysée par les théoriciens de la décision. Les
acteurs de la gestion des risques n’y échappent pas.

D’un autre côté, le décideur n’a, en effet, pas obligatoirement le même système de valeurs
et de jugement (modèle de décision) que celui de l’expert. Il n’a pas non plus forcément besoin
de mobiliser l’ensemble des connaissances techniques disponibles pour décider. Cette situation
réelle peut s’avérer assez déstabilisante pour les experts : elle pose la question du caractère très
relatif de la bonne ou meilleure décision. Quelle qu’en soit la cause, le constat est finalement que
”son aide à la décision” n’est pas celle du décideur réel.

Il faut donc rester lucide sur la contribution réelle de l’expertise sur les risques naturels dans
le processus global de gestion. L’analyse précédente s’applique aussi à ce travail. Nous avons
considéré qu’une première contribution de l’expert à la décision se situe principalement dans sa
capacité à expliciter son raisonnement et à décrire ses sources et niveaux d’incertitude.

Dans cet esprit, les méthodes d’aide multicritères à la décision associées aux ”nouvelles”
théories formelles de l’incertain nous apparaissent comme des supports conceptuels et méthodo-
logiques intéressants pour structurer les raisonnements et permettre une présentation alternative
de l’analyse des risques.

Un affichage complémentaire de l’incertitude : la vision classique du risque basée
sur une décomposition entre des termes caractérisant l’aléa et la vulnérabilité (voir Fig. 2.9,
p. 29) ne prend classiquement en compte que la composante aléatoire de l’incertitude associée
à l’occurrence des phénomènes exprimée au travers de probabilités et de période de retour.
Certaines situations de risque sont envisageables sans que les probabilités ”objectives” puissent
être définies, soit parce que le phénomène ne s’est jamais produit, soit parce que les données
historiques font défaut. Dans ce cadre, des approches qualitatives basées sur des comparaisons
de scénarios sont utilisées en pratique. Notre démarche reconnâıt explicitement cette réalité et
propose de prendre en compte les différents scénarios de phénomène et d’en décrire la nature.

Par rapport aux approches classiques de décision en univers risqué ou incertain, la démarche
est donc différente. Le risque constitue ici l’objet d’étude au travers de ses différentes compo-
santes : il s’agit d’une décision en environnement certain mais portant sur le risque. L’explicita-
tion de l’incertitude concerne l’information utilisée pour analyser le risque et constitue en quelque
sorte un facteur de décision. L’incertitude liée à l’analyse du risque (en tant qu’objet d’étude)
est évaluée au travers de la structure du modèle hiérarchique sous forme de scénarios de réali-
sation du phénomène. Sur ces bases, les méthodologies proposées permettent la reconfiguration
de modèles de décision hiérarchiques explicitant les scénarios possibles.

Apports pour l’expertise et l’analyse de risque

La valorisation et le diagnostic d’outils d’aide à la décision existants permet de rat-
tacher ces méthodes à des cadres méthodologiques plus rigoureux en valorisant la connaissance
experte et garantissant une plus grande polyvalence des résultats. Elle permet également de
définir le cadre et les principes de nouvelles applications d’aide à la décision amenées à être
développées dans le cadre de la gestion des risques naturels. Ces principes concernent le choix
des méthodes mais aussi la démarche de co-construction des applications associant les analystes
et les décideurs.

La reconnaissance et la valorisation de l’expertise qualitative ou naturaliste. Le
développement des techniques de modélisation des phénomènes naturels d’avalanches et de crues
torrentielles pour l’analyse des risques ne suffit pas pour définir des mesures de prévention opé-
rationnelles. Le zonage des risques est un exemple frappant. Les techniques de modélisation
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devraient logiquement voir leur utilisation crôıtre mais sans remplacer le travail d’expertise réa-
lisé sans eux. Le contraire équivaudrait à rejeter l’ensemble des mesures définies sans (ou presque
sans) calculs pour établir par exemple les P.P.R. Un jugement de valeur insidieux tend parfois à
s’installer entre des approches ”modernes” et l’expertise plus qualitative. Dans le même temps,
les approches de modélisation sont parfois basées sur des estimations très subjectives des don-
nées. Notre approche apporte ici un cadre méthodologique et un moyen de décrire explicitement
les hypothèses faites quant à l’estimation des données, la confiance dans l’évaluation faite et les
éventuelles contradictions existant entre les sources d’information. Il n’y a donc pas une seule
démarche d’expertise mais plusieurs approches qu’il faut combiner pour fournir une véritable
aide à la décision.

L’amélioration de la traçabilité et la contribution à la qualité globale de l’ex-
pertise. Du point de vue de l’expertise, la méthodologie fournit un cadre de formalisation des
concepts de raisonnement mobilisés par l’expert en explicitant d’une part les imperfections dans
l’analyse de l’information et, d’autre part, le caractère contradictoire des sources exprimant un
avis. Le cadre formel de l’aide multicritères à la décision permet de prendre en compte la réalité
et la complexité des critères analysés concrètement par les experts.

L’explicitation des raisonnements repose à la base sur leur modélisation conceptuelle. Plu-
sieurs cadres ont été analysés pour tenter de représenter les éléments du raisonnement sous
forme statique (les concepts et leur relations) ou dynamique (l’enchâınement temporel dans
le cadre du raisonnement). Les méthodes de modélisation (UML, diagramme de cause-effet,
pseudo-ontologies . . . ) présentent un cadre de représentation et de structuration des problèmes
de décision en amont de l’approche ER-MCDA. Quels que soient les standards utilisés, les mo-
dèles conceptuels restent des outils difficiles à comprendre pour ceux qui ne sont pas familiers
avec ces standards et/ou qui n’ont pas participé à leur création. Leur portée en tant qu’outil
de communication est faible. Chaque contexte décisionnel et cible de diffusion nécessitera une
adaptation des méthodes et un travail de ”traduction”.

L’approche ER-MCDA constitue un outil de capitalisation et d’explicitation des raisonne-
ments des experts : il exprime des importances entre critères et connecte des grandeurs numé-
riques avec des classes d’évaluation. Les modèles de transposition des critères quantitatifs et
qualitatifs sont, en effet, des outils de calcul mais aussi des moyens d’explicitation des raisonne-
ments et hypothèses des experts. Ils formalisent la correspondance entre une grandeur numérique
ou l’appartenance à une classe descriptive de la décision. Dans notre modèle, l’évaluateur ana-
lyse directement une grandeur numérique (une pente, une largeur de fissure) au lieu d’attribuer
une note. Ses observations réelles sont conservées dans le modèle et restent accessibles. Rien
n’empêche par la suite d’appliquer différents modèles de transposition correspondant à d’autres
interprétations du modèle. La conception des modèles d’évaluation et de transposition est indé-
pendante du processus de fusion. Elle constitue un moyen appréciable pour décrire les hypothèses
et les avis des experts pour l’évaluation du problème de décision en établissant un lien entre des
classes d’évaluation quantitatives ou qualitatives au niveau des critères et les classes d’évaluation
du critère de décision.

10.3.2 Les perspectives opérationnelles

Les perspectives opérationnelles (Fig. 10.9) sont les suivantes :

Etendre la démarche à d’autres risques naturels et phases d’expertise. La dé-
marche actuelle repose sur une série d’exemples pris dans le domaine de l’expertise des risques
naturels et concerne en majorité les avalanches de neige. Les exemples considérés restent évi-
demment des simplifications d’approches réelles d’analyse de risque dans le domaine des risques
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naturels en montagne. Dans son esprit, la démarche est, sur le fond tout à fait générique, et
peut évidemment s’appliquer à d’autres risques naturels et phases d’expertise. Dans ce cadre,
un travail, non détaillé ici, est engagé pour décrire et formaliser les composantes du raisonnement
d’expertise dans le cadre du risque torrentiel (voir B.4, p. 337). En marge de cette première
application, les perspectives sont notamment de décomposer l’expertise globale d’un phénomène
sous la forme de systèmes d’analyse et d’aide à la décision thématiques (production de versant,
efficacité des ouvrages . . . ).

Développer une démarche d’approche intégrée de l’incertitude. Les développe-
ments réalisés dans le cadre de ce travail portent actuellement essentiellement sur la prise en
compte de sources ”humaines”exprimant un avis qualitatif ou choisissant des valeurs de confiance
associées à des intervalles numériques. L’imperfection liée à la méconnaissance des lois régissant
les processus physiques (élémentaires ou globaux) ne doit pas être oubliée. D’autres sources
telles que les bases de données, les modèles numériques produisent des informations qui sont
ensuite exploitées dans le cadre de l’analyse. La caractérisation de l’incertitude associée à ces
deux types de sources constitue deux axes de développement essentiel. D’un côté, la qualité
intrinsèque des données stockées dans les systèmes d’information (tels que les bases de données
avalanches 5) doit être évaluée par des systèmes spécifiques. De l’autre, les modèles nous semblent
devoir faire l’objet d’analyses de sensibilité complète (Saltelli et al., 2004) et prendre en compte
les imperfections des données d’entrée dans le cadre d’approches hybrides (Chojnacki, 2005). Il
manque encore à ce jour une véritable approche intégrée de l’imperfection de l’information dans
le cadre de l’expertise exploitant les différents types de sources et d’informations qualitatives et
quantitatives.

Analyser la perception de l’incertitude dans le contexte de la gestion des risques.
Expliciter la nature et les sources d’incertitude permet de mieux décrire un processus de raison-
nement mais peut-on être vraiment certain que cet affichage est attendu, utile pour les décideurs,
la population ? D’un côté, on peut imaginer qu’il permettra une prise de conscience quant à la
nécessité d’avoir une approche prudente de la gestion des risques. D’un autre côté, cette incerti-
tude peut faire peser une trop grande responsabilité sur les décideurs ou discréditer les experts
qui afficheraient trop d’incertitude . . . Pour répondre à ces questions, une démarche de recherche
en sciences humaines et sociales est indispensable : comment analyser la perception de travaux
sur la décision et l’incertitude ? Est-ce utile, contre-productif, possible, illusoire ? Est-ce que l’on
peut vraiment parler de bonne décision a priori dans ce contexte ? Des projets ont été imaginés
dans ce sens mais sans être réalisés à ce jour (Tacnet et Richard, 2006)(Fig. 10.8).

5. www.avalanches.fr
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Figure 10.8 – Projet d’analyse de la perception de l’incertitude dans le processus de gestion
des risques

Considérer la dimension spatiale et géographique des risques et de la vulnérabi-
lité Dans la plupart des approches d’analyse de risque, seule la vulnérabilité directe (structu-
relle, humaine) est prise en compte (sous une forme imparfaite). Les aspects spatiaux ne sont
ici considérés qu’en tant que supports de représentation et de localisation des éléments d’ana-
lyse du risque. Dans ce cadre, les bases d’une méthodologie permettant de spatialiser l’approche
ER-MCDA sont proposées dans le contexte d’une application au zonage des risques (voir 9.2,
p. 252). Le développement et la mise en œuvre de la méthode dans ce contexte est d’un grand
intérêt pour arriver à déterminer, en un point donné, non seulement le niveau de risque estimé
mais aussi une évaluation de la confiance dans l’estimation. A titre de perspective ultérieure,
d’autres formes de vulnérabilités indirectes ou liées notamment à la ”géographie des risques”
(November, 2006) pourront être intégrées dans un futur modèle de décision.
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Figure 10.9 – Perspectives méthodologiques et opérationnelles de la thèse
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Chapitre 11

Conclusion

11.1 Cadre général

11.1.1 La problématique

Les phénomènes gravitaires rapides en montagne, tels que les avalanches et les crues torren-
tielles, conservent encore aujourd’hui leur part de mystère et d’inconnu. Leur occurrence reste
aléatoire et l’amélioration de la connaissance des phénomènes ne permet ni d’expliquer, ni de
prévoir avec certitude leur réalisation, leurs caractéristiques et leurs effets. Le domaine de la ges-
tion des risques naturels est donc finalement comme la connaissance : ” . . . une navigation dans
un océan d’incertitudes au travers d’archipels de certitudes ” (Morin, 1999). Vouloir ”prendre en
compte l’incertitude” peut donc sembler assez vain et présomptueux. Au moment de conclure,
le titre de ce travail apparâıt finalement discutable. Au sens commun, l’incertitude est effec-
tivement un concept générique, facilement et rapidement compréhensible. En pratique, il est
nécessaire d’en préciser le sens et les contours. Dans le cadre de ce travail, l’incertitude est ainsi
envisagée comme une des formes d’imperfection de l’information principalement sous sa forme
épistémique, c’est à dire liée à la connaissance par opposition à l’incertitude aléatoire liée à la
variabilité des phénomènes.

Dans un contexte d’information imparfaite, l’expertise mobilise de manière duale des mé-
thodes qualitatives et/ou quantitatives et repose sur l’exploitation d’informations hétérogènes,
souvent incertaines et imprécises voire conflictuelles provenant de sources plus ou moins fiables.
Cette expertise apparâıt comme un processus décisionnel composite dont les cheminements et
hypothèses ne sont pas toujours clairement explicités. La traçabilité des raisonnements répond
pourtant à une double exigence : une exigence normative associée à la description et l’améliora-
tion de la qualité intrinsèque de l’expertise mais aussi de besoins exprimés par la société en vue
d’une meilleure compréhension et appropriation de ses résultats.

La problématique concerne la relation entre l’information imparfaite (incertaine, imprécise,
conflictuelle) et la décision dans le contexte de l’expertise des risques naturels. Les quatre ob-
jectifs du travail sont les suivants :

– la description et la capitalisation de l’information pour la décision avec une perspective
différée d’intégration dans des systèmes d’information ;

– l’analyse et la proposition de méthodologies d’aide à la décision adaptées au contexte de
l’analyse des risques naturels ;

– la représentation et le traitement des imperfections de l’information associée à l’expertise ;
– la prise en compte et l’explicitation de l’imperfection de l’information dans le cadre d’une

décision.

Sur ces bases, cette thèse envisage l’expertise sous l’angle d’un processus d’aide à la décision
basée sur des informations imparfaites provenant de sources de fiabilité variable. L’aide multi-
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critères à la décision et la fusion d’information sont analysées séparément puis conjointement
pour proposer une méthodologie mixte.

11.1.2 La démarche

La gestion des risques naturels en montagne utilise des résultats d’expertise mobilisée pour
identifier, caractériser les phénomènes puis participer à la définition et au choix de stratégies de
prévention. Trois étapes sont mises en œuvre pour répondre à la problématique et atteindre les
objectifs.

Décrire le cadre global de l’expertise dans le domaine des risques naturels en mon-
tagne puis identifier la problématique constitue la première étape. Les objectifs de l’expertise
concernent principalement la caractérisation des composantes du risque, son évaluation et la
définition des mesures et stratégies de prévention. La mise en œuvre s’appuie sur une connais-
sance partielle des phénomènes physiques et des informations souvent incertaines, imprécises et
parfois conflictuelles. Dans le cadre de cette analyse, la traçabilité des éléments du raisonnement
d’expertise est identifiée comme un facteur de qualité nécessaire, attendu par les utilisateurs
et la société mais perfectible. Décrire et expliciter l’incertitude, au sens général du terme, fait
partie de la démarche scientifique et conditionne les démarches de gestion des risques. Enfin, les
liens entre l’expertise, ses produits et les utilisateurs ou la société en général sont remis en ques-
tion. L’expertise repose essentiellement sur une vision technique, réaliste et endogène des risques
naturels qui ne participe pas à appropriation de ses résultats et à l’intégration des approches de
gestion des risques. Sur ces bases, la démarche envisage l’expertise sous l’angle d’un processus
d’aide à la décision basé sur des informations imparfaites dont il s’agit de caractériser la nature
et de mesurer l’influence sur les décisions prises. La question posée est alors de savoir quelle
méthode utiliser pour décrire les composants d’un raisonnement puis évaluer l’imperfection et
son impact sur la décision.

L’analyse des méthodes existantes suit un fil directeur constitué par le lien entre la
décision et l’information. Cette seconde étape aborde successivement les modes de capitalisation
de l’information dans le domaine de l’ingénierie des connaissances, puis les cadres et méthodes
d’aide à la décision avant finalement d’analyser les cadres théoriques permettant la représentation
et le traitement de l’information imparfaite.

Deux axes de développements sont identifiés puis traités dans la troisième étape. Le
premier concerne le diagnostic, la structuration et la reconfiguration hiérarchiques de modèles
d’aide à la décision existants. Le second porte sur l’association de méthodes d’aide multicritères
à la décision et de fusion d’information pour prendre en compte l’imperfection de l’information
dans le processus de décision que constitue l’expertise.

11.1.3 L’analyse des méthodes existantes

La décision et l’information sont étroitement liées. Pour expliciter les concepts et les
processus de raisonnement puis capitaliser la connaissance dans la perspective d’une intégration
dans des systèmes d’information, les méthodes de modélisation conceptuelle issues des domaines
de l’informatique, de la sûreté de fonctionnement et des méthodes de planification permettent
d’établir des visions statiques et dynamiques pour formuler le problème de décision en vue de sa
structuration. Cette formalisation sert donc à la fois l’objectif de capitalisation, de traçabilité
et constitue le fondement de la structuration du problème de décision. Les systèmes experts qui
produisent de nouvelles informations à partir d’information d’entrée ne sont pas retenus. Les
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métadonnées associées aux informations constituent une forme naturelle pour décrire la qua-
lité et la généalogie des informations. Il manque par contre un moyen de mesurer la qualité de
l’information pouvant jouer aussi un rôle d’indicateur dans le cadre d’une approche qualité glo-
bale. Les typologies décrivant l’imperfection de l’information sont nombreuses. Elles distinguent
essentiellement l’incertitude aléatoire ou épistémique, l’imprécision, l’incomplétude et l’incohé-
rence. Caractériser l’imperfection de l’information, dont l’incertitude n’est qu’une forme parmi
d’autres telle que l’imprécision ou l’incomplétude, est déterminant dans l’optique d’une aide à
la décision. Il faut par contre pouvoir représenter, mesurer et traiter cette imperfection.

L’analyse du processus de décision et des méthodes d’aide à la décision positionne
les approches mono et multicritères dans des cadres de décision en univers certain, risqué ou
incertain. Pour aider à la décision, la théorie classique de la décision rationnelle repose sur un
modèle de maximisation d’une utilité espérée. Ce modèle de décision ne représente cependant pas
la réalité du comportement humain soumis à de nombreux biais cognitifs. Cette rationalité s’avère
finalement limitée et soumise à une grande subjectivité. Ceci amène d’une part à relativiser les
approches basées sur une optimisation monocritère et, d’autre part, à considérer avec prudence
la démarche d’expertise. La thématique d’aide à la décision dans le domaine des risques est
source d’ambigüıté. Une décision dans le contexte des risques peut être prise dans un cadre
risqué, incertain ou certain : il faut distinguer l’objet de la décision et la façon dont la décision
est envisagée.

Les méthodes d’aide multicritères à la décision proposent une alternative au prin-
cipe de l’optimisation mono-critère pour choisir, ranger, classer, trier des alternatives ou des
actions en vue d’une décision sur la base d’éléments d’appréciation multiples, antinomiques. Ces
méthodes respectent mieux le processus réel de construction d’une décision dans leur principe et
dans leur mise en œuvre. Les méthodes d’agrégation partielle dites de sur-classement acceptent
l’intransitivité des préférences et l’incomparabilité entre alternatives. Les méthodes d’agrégation
totale et l’approche hiérarchique multi-critère (AHP ) en particulier offrent à la fois un cadre
et une méthode analytique pour formuler un problème de décision et expliciter des préférences
subjectives entre les critères. Les méthodes d’agrégation ne permettent cependant pas de re-
présenter toutes les structures de préférences et leur pertinence dans le cadre de l’analyse des
risques naturels doit être discutée. C’est notamment le cas pour des combinaisons qualitatives
de composantes du risque (aléa, vulnérabilité . . . ) assimilables à des critères dans une approche
multicritères qui n’est pas clairement exhibée. Les questions de la pertinence et du diagnostic
d’outils d’aide à la décision existants sont posées : les combinaisons de critères utilisées pour
évaluer les risques s’apparentent à des combinaisons de facteurs mais les méthodes d’aide mul-
ticritères à la décision permettent-elles vraiment d’aider à la décision pour par exemple évaluer
un niveau ou une sensibilité au risque ?

Pour exploiter l’information imparfaite, les nouvelles théories de l’incertain élar-
gissent le cadre classique des probabilités. Les théories des ensembles flous, des possibilités
et des fonctions de croyance, au travers des théories de Dempster-Shafer(DST ) et Dezert-
Smarandache(DSmT ), constituent des cadres alternatifs particulièrement adaptés pour décrire
les informations vagues, incertaines et imprécises manipulées et évaluées dans le cadre de l’ex-
pertise des risques naturels. La fusion d’information permet d’exprimer et prendre en compte
des niveaux de vérité variables associés à des évaluations provenant de nombreuses sources de
fiabilité variables et conflictuelles sous réserve du choix d’un cadre théorique et de règles de
fusion adaptées. Elle nécessite par contre de choisir un cadre de discernement commun pour
fusionner les informations.
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Deux enjeux de développement émergent pour répondre à la problématique et aux
objectifs. Le premier enjeu concerne le diagnostic, la restructuration de modèles de décision
existants et l’analyse de la pertinence des méthodes d’aide multicritères à la décision dans le cadre
de l’expertise. Le second enjeu porte sur la représentation, le traitement et la prise en compte
de l’imperfection de l’information évaluée dans les décisions au travers des méthodes d’aide
multicritères. Les méthodes et théories d’aide à la décision, de représentation et de traitement
de l’information incertaine apportent en effet isolément des réponses partielles aux objectifs de
recherche :

– Les méthodes d’aide multicritères à la décision permettent de décrire un processus de
décision en agrégeant des évaluations de critères hétérogènes plus ou moins importants.
Dans leurs versions originales, elles ne permettent pas de prendre en compte des évaluations
multiples, conflictuelles de critères exprimés de façon incertaine. Les méthodes d’agrégation
totale additive transforment des critères initiaux dans une même échelle pour autoriser la
somme ;

– Les théories formelles de l’incertain représentent l’information vague, imprécise, incertaine
et permettent la combinaison des niveaux de vérité associés aux informations provenant
de sources hétérogènes de fiabilité variables et potentiellement conflictuelles. Les théories
des fonctions de croyance et des possibilités ne peuvent fusionner que des informations de
même nature provenant de sources différentes et pas des critères hétérogènes.

Des méthodologies sont donc requises pour :

– analyser la pertinence des outils et méthodes d’aide à la décision existants dans le contexte
de l’expertise des risques naturels et capitaliser, valoriser la connaissance experte introduite
dans ces outils ;

– représenter un processus de décision (tel que l’expertise), basé sur des critères multiples
qui sont évalués de manière imprécise, incertaine par des sources hétérogènes, de fiabilité
variable et potentiellement conflictuelles, en utilisant conjointement les méthodes d’analyse
multicritères et la fusion d’information ;

– aider à la décision en fournissant une évaluation d’actions ou d’alternatives intégrant l’im-
perfection et l’incertitude de l’information de base.

11.1.4 Les développements

Diagnostic, structuration et reconfiguration de modèles de décision

L’expertise des risques naturels s’appuie souvent sur des méthodes empiriques d’agrégation
d’inspiration multicritères. Elles sont, par exemple, utilisées pour évaluer un risque par combinai-
son de ses différentes composantes ou pour classer, choisir des sites en fonction de leur niveau de
sensibilité et s’appliquent souvent à l’évaluation non simultanée d’un très grand nombre de sites
ou d’actions. Ces méthodes intègrent un véritable savoir-faire et une connaissance experte qui
s’expriment notamment au travers de l’identification des critères et des classes d’évaluation. Dans
le même temps, les méthodes d’agrégation sous-jacentes ne sont pas toujours pertinentes pour
représenter les préférences des décideurs et font l’objet d’un diagnostic. Les méthodes d’agré-
gation basées sur l’utilité additive peuvent ne pas être adaptées avec le modèle de préférences
retenu pour l’analyse des risques : les formes multiplicatives ou mixtes doivent être privilégiées.

Sur la base d’exemples, une approche de diagnostic, de structuration et de reconfiguration
de méthodes existantes est proposée en exploitant l’analyse multicritères hiérarchique (AHP ).
Trois objectifs sont étudiés :

– transformer un modèle (il en existe de nombreux) se présentant sous la forme d’une série
de critères dotés de fonctions d’utilité empiriques en une hiérarchie structurée capable
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d’évaluer les alternatives individuellement. Ceci constitue l’enjeu de la structuration de
modèle hiérarchique ;

– expliciter les préférences à partir des fonctions d’utilité empiriques (ou poids absolus,
scores) existants. C’est l’enjeu des méthodes de normalisation définissant les poids relatifs
de chaque critère ;

– reformuler le problème de décision pour l’analyser sous un angle nouveau, valider le modèle
de préférences ou le modifier. C’est l’enjeu de la reconfiguration hiérarchique

La méthodologie de diagnostic et de reconfiguration emploie des méthodes de normalisation
particulières et repose sur une décomposition analytique hiérarchique explicitant les principes de
structuration et de choix de préférences retenus dans des systèmes existants. La reconfiguration
transforme une série de critères caractérisés par des préférences globales sous une forme hiérar-
chique puis modifie la structure pour utiliser ces critères dans une autre formulation mettant
par exemple en évidence des scénarios de phénomènes. La reconfiguration hiérarchique auto-
rise donc des visions alternatives d’un même problème, améliorant du même coup la traçabilité
du raisonnement et des préférences. Elle permet une capitalisation de la connaissance experte
et aussi une polyvalence ou inter-opérabilité entre différentes formulations d’une même réalité.
Ces méthodologies permettent ainsi d’envisager la valorisation de données d’évaluation des al-
ternatives coûteuses à acquérir sur le terrain dans le cadre de dispositifs d’enquête d’ampleur
nationale tels que le dispositif ”Sites Sensibles Avalanches” utilisé comme exemple d’application.
Enfin, cette méthodologie est, de plus, une étape amont indispensable de l’approche ER-MCDA,
constituant le deuxième axe de développement de ce travail, en formulant le problème de décision
et caractérisant l’importance des critères.

Associer l’aide multicritères à la décision et la fusion d’information

La théorie des probabilités constitue un cadre classique, historique et ”ultime”pour gérer l’in-
certain dans le domaine de la gestion des risques naturels. Cette théorie montre cependant ses
limites pour représenter les informations imprécises, vagues et conflictuelles qui correspondent
bien souvent à ce dont les experts disposent pour décrire les composantes du risque. Les ”nou-
velles” théories de l’incertain permettent de représenter des informations pouvant être à la fois
imprécises, incertaines, vagues et conflictuelles. La théorie des ensembles flous permet d’établir
des correspondances entre des variables linguistiques et des grandeurs numériques ou qualita-
tives. La théorie des possibilités propose une représentation de l’incertitude et de l’imprécision.
La théorie des fonctions de croyance, notamment au travers de la théorie de Dezert-Smarandache,
constitue un cadre général pour décrire et fusionner l’information imprécise, incertaine et conflic-
tuelle. Ces trois cadres sont utilisés dans le cadre de la démarche mise en œuvre. Les approches
d’aide multicritères à la décision permettent la combinaison de critères multiples en prenant en
compte les préférences, l’importance relative des critères. Les théories de l’incertain permettent
de manipuler l’information imparfaite. La question de l’utilisation conjointe de ces approches
est donc posée.

La méthodologie ER-MCDA associe donc l’analyse multicritères hiérarchique et la fusion d’in-
formation dans le cadre d’une décision en univers certain. La théorie des fonctions de croyance est
utilisée dans le cadre classique de la théorie de Dempster-Shafer (DST ) mais aussi de la théorie
de Dezert-Smarandache (DSmT ). L’analyse hiérarchique constitue un support conceptuel pour
formuler le problème de décision et définir des mesures d’importance des critères. Cette approche
exploite l’analogie dans les principes et fondements des méthodes multicritères d’agrégation to-
tale et de fusion d’information : elles reposent sur un même référentiel global correspondant à
un modèle de préférences global pour l’une et à un cadre de discernement commun pour l’autre.
L’approche permet de dissocier les phases d’évaluations imprécises et incertaines des critères
et le lien avec la décision correspondant à l’approche experte et la décision. La démarche re-
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pose sur deux niveaux de fusion. Le premier concerne la fusion des évaluations imprécises après
transposition. Le second fusionne les critères considérés comme des sources.

Des méthodes spécifiques sont ainsi développées pour connecter les approches et les cadres de
raisonnement de la méthode d’analyse multicritères hiérarchiques et de la fusion d’information
notamment pour :

– formuler le problème de décision puis expliciter les préférences ;
– définir les cadres de discernement de décision ;
– proposer des modèles de transposition quantitative et/ou qualitative, d’évaluation quali-

tative basés sur l’utilisation des théories des possibilités et des ensembles flous ;
– fusionner les jeux de masse de croyance en utilisant des facteurs d’affaiblissement et des

pondérations pour prendre en compte à la fois l’importance et la vérité de l’information
dans le processus de décision.

11.2 Les apports

Les apports et perspectives ont été décrits et analysés dans la discussion par rapport aux
deux enjeux de développement de la thèse (chap. 10.1, p. 259). Ils sont rappelés sommairement
ici en proposant une mise en correspondance avec les objectifs initiaux.

11.2.1 Introduire de nouvelles approches pour l’expertise des risques naturels

Deux cadres méthodologiques sont introduits dans le domaine de l’expertise des risques na-
turels en montagne. L’hypothèse visant à assimiler l’expertise à un processus de décision fait
explicitement référence à l’aide à la décision dans le cadre de l’expertise. Les liens entre l’infor-
mation et la décision conduisent ensuite à s’intéresser à la représentation et à la manipulation
de l’information imparfaite. Cet angle de vision original aboutit finalement à associer ces deux
contextes méthodologiques à l’expertise des risques naturels : l’aide multicritères à la décision et
des théories de manipulation de l’information imparfaite que sont la théorie des ensembles flous,
des possibilités et des fonctions de croyance au travers des théories de Demspter-Shafer (DST )
et de Dezert-Smarandache(DSmT ). L’utilisation de ces théories s’avère être une alternative
relativement nouvelle et prometteuse dans le domaine de la gestion des risques naturels.

De même, le rôle d’aide à la décision joué par l’expertise est souvent affirmé sans différencier
les cadres de décision internes d’ordre technique associé au processus d’expertise et les cadres
externes de décision qui débouchent sur l’utilisation des résultats dans la gestion des risques. Les
méthodes d’aide multicritères à la décision ne sont que partiellement connues et utilisées. Leur
analyse et utilisation dans le domaine de l’expertise permettent de rattacher certaines pratiques
opérationnelles à des cadres méthodologiques plus reconnus tout en valorisant et explicitant
la connaissance experte. L’aide multicritères à la décision complète les méthodes quantitatives
d’évaluation des composantes du risque. Elle permet de représenter les éléments du raisonnement
et de décrire leur importance au cours des phases du processus d’expertise. Ces méthodologies
permettent, sous réserve de choisir les méthodes adaptées aux structures de préférences visées,
la combinaison d’évaluations de composantes du risque évaluées de manière qualitative. Cette
approche peut tout d’abord être mise en œuvre sur les volets techniques de l’expertise pour
identifier, décrire, quantifier les phénomènes en choisissant, comparant des hypothèses ou des
scénarios mais aussi dans un cadre décisionnel plus large de choix de stratégies associant les
acteurs de la gestion du risque en prenant en compte d’autres critères.

Au final, l’approche hiérarchique multicritères propose, au travers de son approche analy-
tique et synthétique, une méthode pour formuler de manière polyvalente le problème de décision
en contribuant à la traçabilité du raisonnement. La fusion d’information permet quant à elle
de caractériser la qualité d’une information évaluée de manière imparfaite provenant de sources
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hétérogènes et potentiellement conflictuelles. Leur association offre un cadre de décision inté-
grant l’aspect multicritères et considérant l’imperfection de l’information. Pour chacun des deux
enjeux, les apports sont brièvement rappelés ci-dessous.

11.2.2 Structurer, diagnostiquer, reconfigurer des modèles hiérarchiques

Apports méthodologiques

Un support méthodologique pour l’analyse de risque. La méthodologie proposée
constitue un support méthodologique pour l’analyse de risque notamment dans les situations
basées sur la combinaison et le croisement de critères impliquant des probabilités ne pouvant
être que subjectives ou résultant d’évaluations imprécises et incertaines.

La discussion des méthodes multicritères. Les méthodes d’agrégation sont discutées
et analysées dans le contexte de l’expertise des risques naturels. Elles ne permettent pas toutes de
représenter les structure globales de préférences du décideur (soit la façon dont il va interpréter
les évaluations, préférer une alternative à une autre). Les méthodes basées sur l’utilité additive
doivent ainsi être considérées avec prudence, les méthodes multiplicatives ou mixtes doivent être
privilégiées dans un contexte d’agrégation totale.

Normalisation et approche critère-estimateur-solution. Des méthodes de normali-
sation et d’agrégation spécifiques adaptées à une approche de type critère-estimateur-solution
sont proposées. Ce type de modèle est mieux adapté à des systèmes existants portant sur des
grands nombres d’alternatives car l’évaluation des alternatives peut être faite de manière dis-
jointe. Les modes de normalisation spécifiques ont été développés pour prendre en compte les
exclusivités entre critères et obtenir des résultats plus intuitifs et compatibles avec des structures
hiérarchiques quelconques, parfois conçues sans respecter les principes de l’analyse multicritères
hiérarchique originale (AHP ).

Un support conceptuel pour la fusion. L’analyse hiérarchique est utilisée comme un
support conceptuel permettant d’organiser les critères et définir leurs pondérations relatives.
L’identification des critères constitue la base du modèle utilisé dans le cadre de la fusion d’in-
formation.

La structuration et la reconfiguration hiérarchiques. A partir d’une structure re-
groupant plusieurs critères sans hiérarchie à plat, la structuration puis la reconfiguration hiérar-
chiques permettent de regrouper les critères selon de nouveaux critères englobants et d’exprimer
leurs poids relatifs en ayant recours à une méthode de normalisation adaptée. La reconfiguration
hiérarchique permet donc de comparer des modes de classement de critères alternatifs et de vé-
rifier la cohérence des préférences en exploitant une autre présentation. Dans le cadre de l’étude
des risques naturels, cette possibilité concerne des représentations sous forme de scénarios cor-
respondant à des situations plus ou moins aggravées. Cette méthodologie permet de représenter
sous une forme alternative l’incertitude associée au phénomène étudié et de prendre en compte
l’existence de tels scénarios dans la décision.

Apports opérationnels

Une démarche d’ingénierie des connaissances. associant information et décision est
mise en place dans le cadre d’une approche intégrée. Elle s’étend de l’acquisition et de la carac-
térisation de l’imperfection de l’information jusqu’à l’exploitation dans le cadre d’outils d’aide
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à la décision avec une perspective d’intégration dans des systèmes d’information de gestion des
risques naturels.

Formalisation et reconnaissance de l’approche ”naturaliste”. L’approche propose
un cadre méthodologique et un moyen de décrire les processus d’expertise ”naturalistes” parfois
dévalorisés par rapport à des méthodes plus quantitatives de modélisation numérique. L’ap-
proche permet une description explicite des hypothèses faites quant à l’estimation des données,
la confiance dans l’évaluation faite et les éventuelles contradictions existant entre les sources
d’information.

Améliorer traçabilité et qualité de l’expertise. La capitalisation, l’explicitation des
composants du raisonnement constituent des contributions à l’amélioration de la traçabilité et
de la qualité globale de l’expertise.

Un principe de co-construction de la décision. La méthodologie développée reprend
les principes de l’aide multicritères à la décision qui repose sur la co-construction du modèle de
décision entre l’analyste et le/les décideur(s). Cette attitude est ici un apport important pour
permettre d’inscrire l’analyse du risque dans un cadre de gestion intégrée.

Une forme alternative de prise en compte de l’incertitude. Le risque constitue un
objet d’étude au travers de ses différentes composantes : il s’agit d’une décision en environnement
certain mais portant sur le risque. L’explicitation de l’incertitude concerne l’information utilisée
pour analyser le risque et constitue en quelque sorte un facteur de décision. L’incertitude liée à
l’analyse du risque (en tant qu’objet d’étude) est évaluée au travers de la structure du modèle
hiérarchique sous forme de scénarios de réalisation du phénomène. Sur ces bases, les méthodo-
logies proposées permettent la reconfiguration de modèles de décision hiérarchiques explicitant
les scénarios possibles.

11.2.3 Associer l’analyse multicritères et la fusion d’information

Apports méthodologiques

Faire co-exister l’analyse multicritères et les théories de l’incertain La métho-
dologie proposée, dénommée ER-MCDA associe l’analyse multi-critère hiérarchique et plusieurs
cadres théoriques de manipulation et traitement de l’information imparfaite. Les alternatives
peuvent être évaluées (en vue de prendre une décision) en considérant l’importance relative des
critères, la nature imprécise et incertaine des informations, la fiabilité et les contradictions entre
des sources d’information. L’analyse multicritères hiérarchique sert de support conceptuel pour
formuler hiérarchiquement le problème de décision et déterminer les préférences entre critères.

Des processus d’évaluation et de traitement séquentiels et dissociés Pour ré-
pondre à la problématique de caractérisation de l’incertitude et d’amélioration de la traçabilité
de l’expertise, cette méthodologie aboutit de manière originale à une dissociation de l’évaluation
des critères et de l’exploitation dans le cadre d’une décision. L’évaluation, la transposition, la
fusion puis la décision sont des étapes séquentielles et indépendantes.

L’association de la fusion et de l’analyse multicritères hiérarchique implique trois étapes
successives visant à transposer, fusionner, interpréter et décider :

– l’évaluation des critères sous forme imprécise et incertaine ;
– la transposition concerne l’expression des critères dans un cadre commun relatif à la déci-

sion à prendre. Les modèles de ”transposition” quantitative et qualitative jouent le même
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rôle qu’une fonction d’utilité dans le cadre des méthodes multicritères d’agrégation totale.
Ils transforment dans un cadre commun des évaluations de critères de nature et de portée
totalement différentes. Les modèles de transposition qualitative et quantitative expriment,
pour chaque critère, le lien imaginé par l’expert analyste entre les grandeurs mesurées ou
classes considérées et les classes d’évaluation de la décision. C’est au niveau de ces modèles
de transposition que se trouve encapsulés le raisonnement et l’analyse de l’expert quant à
la contribution du critère à la décision ;

– la fusion permet de combiner les informations transposées dans le cadre de décision com-
mun, caractérisées par leur niveau d’incertitude et leur imprécision dans le choix de la
classe d’évaluation de la décision : le résultat peut concerner précisément une classe mais
de manière incertaine, ou plusieurs classes mais de manière certaine ;

– la décision correspond à l’interprétation des résultats de la fusion d’information en prenant
en compte la qualité (”vérité”) de l’information disponible.

Deux niveaux de fusion et une triple formulation du problème La méthodologie
ER-MCDA repose sur deux niveaux de fusion. Le premier niveau de fusion opère au stade de
l’évaluation des critères entre les sources réelles de l’information. Le second considère les critères
comme des sources plus ou moins importantes. Dans ce cadre, la méthode permet la prise en
compte effective de plusieurs sources potentiellement conflictuelles. Le conflit est géré soit au
travers d’une modélisation basée sur la DSmT , soit au travers de règles de fusion avancées
prenant en compte et gérant le conflit entre les sources dans le cadre de la DST .

La méthodologie implique également trois niveaux de formulation du problème :

– le premier niveau correspond à la formalisation et à la structuration hiérarchique du pro-
blème de décision.

– le second niveau concerne la définition du cadre de discernement de décision commun
correspondant aux classes d’évaluation de la décision. Chacune des sources du processus de
fusion doit exprimer un jeu de masses de croyance relativement à ces classes d’évaluation.

– le troisième niveau ne concerne que les classes d’évaluation de critères qualitatifs. Un
modèle d’évaluation qualitative permet de représenter l’appartenance partielle à chacune
des classes.

Utiliser un cadre théorique et des règles de fusion gérant le conflit. Par rapport
aux approches existantes, la méthodologie ER-MCDA envisage un problème de décision plus
complexe associant des critères quantitatifs et qualitatifs. Le cadre de discernement est constitué
non pas par des alternatives mais par les classes de décision. Les nouvelles théories de l’incertain
permettent de décrire et prendre en compte les informations imprécises, vagues et incertaines
dans le cadre des théories des ensembles flous, des possibilités et enfin des fonctions de croyances
au travers de la théorie de Dempster-Shafer (DST ) et/ou de la théorie de Dezert-Smarandache
(DSmT ). Sur ce point, la théorie DSmT et l’utilisation de règles de fusion gérant le conflit
permettent d’une part de modéliser le problème de manière plus réaliste et d’autre part d’obtenir
des résultats de fusion plus intuitifs et fiables.

Distinguer l’importance, l’incertitude et la fiabilité dans un même processus.
Dans l’association d’une approche d’aide multicritères à la décision et d’un processus de fusion,
il faut distinguer l’importance et la confiance dans l’information dans le processus de fusion et
d’évaluation. Elle introduit le principe de facteur d’affaiblissement d’importance par rapport aux
classiques facteurs d’affaiblissement relatifs à la fiabilité.
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Apports opérationnels

Un intérêt pratique et une évolution de paradigme dans l’analyse de risque Au
final, les méthodologies mises en œuvre permettent de répondre aux objectifs de traçabilité,
de prise en compte de l’imprécision des évaluations et de diversité des avis des sources. Cette
mise en œuvre s’appuie sur une double modélisation du problème de décision. La modélisation
hiérarchique permet d’identifier les critères et de caractériser leur importance grâce à un modèle
de normalisation spécifique. La modélisation du problème de fusion nécessite quant à elle la
définition d’un cadre de discernement commun de décision dans lequel sont transposées les
évaluations des critères. L’approche proposée combine de manière originale des méthodes d’aide
à la décision et de représentation et de traitement des informations hétérogènes dans le contexte
de la gestion des risques naturels. Il s’agit ici d’un éclairage nouveau et complémentaire par
rapport aux méthodes existantes.

Une première contribution à une démarche qualité globale pour la gestion des
risques L’approche de formalisation d’un processus d’expertise assimilé à une série de déci-
sions est une première contribution dans le cadre de la mise en place d’une démarche qualité
dans le domaine de la gestion des risques naturels. La plupart des approches existantes dans le
domaine et décrivant des processus se sont focalisées sur les aspects liées aux organisations, aux
acteurs et à leurs relations. Notre démarche s’intéresse quant à elle au contenu réel de l’expertise
et à la manière dont sont produits les résultats situés en début de la châıne d’analyse des risques.

11.3 Les perspectives et axes de développement

11.3.1 Les perspectives méthodologiques

L’analyse, le diagnostic et l’adaptation de méthodes d’aide multicritères à la décision dans
le cadre l’expertise des risques naturels et l’association de ces méthodes avec la fusion d’infor-
mation constituent des premières étapes qui soulèvent de nombreuses questions et perspectives
de développement résumées ci-dessous.

Aide multicritères à la décision et expertise

Combiner approches multicritères, hybrides pour l’expertise. Pour analyser le
risque sur la base de données disponibles dans un cadre statistique et de données d’expertise plus
qualitatives mais tout aussi utiles, une perspective consisterait à associer dans un même cadre les
modèles probabilistes bayésiens, les approches hybrides et les méthodes basées sur l’analyse mul-
ticritères. Dans ce cadre, les convergences théoriques entre la théorie des fonctions de croyances,
les possibilités et les probabilités pourraient certainement être approfondies et exploitées. L’ob-
jectif serait de proposer une véritable approche intégrée de l’imperfection de l’information dans
le cadre de l’expertise associant les différents types d’information et d’approches mises en œuvre.

Développer une méthodologie d’analyse comparée des méthodes. L’analyse et le
diagnostic des modèles d’aide à la décision utilisent la méthode hiérarchique multicritères pour
son intérêt au stade de la formulation du problème et sa proximité avec de nombreuses méthodes
empiriques. Son mode d’agrégation est cependant reconnu comme basique et limité. D’autres
méthodes d’agrégation évoquées mais non utilisées (forme multiplicative de l’AHP , agrégation
mixte) doivent être envisagées dans le cadre d’applications d’aide à la décision. De manière géné-
rale, il est en effet indispensable de confronter plusieurs méthodes pour répondre à un problème
d’aide à la décision. Dans sa conception, la méthode hiérarchique repose sur une agrégation
complète et ne constitue pas une méthode universelle. Basée sur une technique d’agrégation

292



11.3. LES PERSPECTIVES ET AXES DE DÉVELOPPEMENT

complète, elle correspond avant tout à une problématique de choix et suppose que l’ensemble
des critères peut être évalué selon une échelle unique, impliquant d’exprimer des préférences
entre tous les critères. Dans les cas d’incomparabilité de critères, les méthodes de sur-classement
autorisent des comparaisons partielles et l’introduction de niveaux de préférence de manière
beaucoup plus fine. Un cadre méthodologique rigoureux d’étude de sensibilité de ces méthodes
serait un complément important en vue d’une meilleure mise en œuvre et analyse des résultats.

Association des approches multicritères et de la fusion d’information

Améliorer la détermination des masses de croyances et des facteurs d’affaiblis-
sement. La détermination des masses de croyance pour les critères quantitatifs résulte de
l’utilisation de distributions de possibilités. Pour les critères quantitatifs, la méthode est basée
sur une transformation de poids en masses de croyance. D’autres méthodes alternatives, tou-
jours qualitatives, existent et doivent être testées. De même, les facteurs de confiance associés aux
sources sont postulés de manière arbitraire. Des méthodes multicritères peuvent être imaginées
en amont pour définir ces valeurs.

Développer les analyses comparatives des processus de fusion. L’analyse et l’inter-
prétation des processus de fusion doivent être poursuivis au niveau de la comparaison des ordres,
règles et mode de fusion. Le cadre de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ), l’utilisation
des règles de redistribution proportionnelle du conflit (PCR) constituent des choix à privilégier.
Les méthodes de fusion qualitative sont également des pistes à explorer de manière comparative.

Discuter et améliorer les modèles de transposition. Les modèles de transposition
constituent le point clé pour faire correspondre l’analyse multicritères et un cadre de fusion. Un
processus de fusion d’information permet de combiner des informations incertaines, paradoxales
provenant de sources plus ou moins fiables mais s’exprimant sur un cadre de décision commun
nommé cadre de discernement. Il s’agit donc avant tout de déterminer un niveau de ”vérité”
associé à chacun des éléments focaux de ce cadre global. L’agrégation multicritères cherche,
quant à elle, à identifier une décision résultant d’un compromis entre des évaluations de critères
quantitatifs ou qualitatifs, exprimées sur des grandeurs dont la nature, les échelles et les unités
sont différentes. Pour fusionner des informations, il faut au contraire que les informations se
réfèrent à un cadre de discernement commun par rapport auquel chaque source doit exprimer
des jeux de masse de croyance. Pour exploiter des avantages respectifs des deux approches dans
un même cadre, il faut donc trouver un moyen de transformer ou ”transposer” des évaluations
numériques ou des évaluations qualitatives dans un même cadre. Des modèles de transposition
sont développés pour établir cette correspondance entre les évaluations des critères quantitatifs
et qualitatifs, issues de sources de fiabilité variable, avec un cadre de décision commun basé sur
les théories de Dempster-Shafer (DST ) ou de Dezert-Smarandache (DSmT ). Situés à l’interface
entre des méthodes et des cadres théoriques différents, ils sont certainement un des points les
plus perfectibles ou discutables de la méthodologie et offrent des perspectives de développement
importantes au niveau théorique.

Analyser les principes théoriques d’agrégation et de fusion. La méthodologie mise
en œuvre n’exploite pas de méthode d’agrégation pour produire une décision. Une question sous-
jacente demeure quant à la différence réelle entre les principes utilisés pour l’agrégation et la
fusion d’information. Ce point théorique n’est pas abordé dans les quelques applications qui ont
associé les approches multicritères et les théories des possibilités et des fonctions de croyance. Un
travail spécifique ou une clarification serait utile pour mieux positionner les cadres théoriques
les uns par rapport aux autres, ce que notre travail n’a pas du tout abordé.
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Distinguer l’importance et l’incertitude. En associant l’analyse multicritères et la fu-
sion d’information, l’objectif est de pouvoir différencier par exemple, un critère peu important
dont l’évaluation est certaine d’un critère très important mais dont l’évaluation est incertaine.
La fusion d’information permet classiquement de prendre en compte la fiabilité d’une source en
affaiblissant les jeux de masses de croyance puis en affectant les masses sur l’ignorance totale.
Les sources d’évaluation des critères sont affaiblies selon ce principe. L’appliquer pour caractéri-
ser une importance, comme proposé dans la littérature, n’apparâıt pas totalement satisfaisant.
L’utiliser au titre d’une différence d’importance conduit en fait à augmenter l’ignorance quand
l’importance décrôıt. Ceci pose donc le problème de la prise en compte spécifique de l’importance
et de la confiance dans un calcul de fusion. Des règles particulières de redistribution pourraient
être imaginées.

En admettant, que l’on puisse différencier importance et confiance entre les critères, il de-
meure un délicat problème d’interprétation : comment va t’on décider et choisir entre importance
et confiance dans l’évaluation ? Comment va t’on décider sur la base de deux critères dont l’un
est important mais dont l’évaluation est peu fiable et un critère peu important avec une infor-
mation fiable ? Ces deux critères ne sont peut-être tout simplement pas comparables ouvrant ici
une perspective vers l’utilisation des méthodes d’agrégation partielle pour exploiter des résultats
de fusion.

Valider la méthode constitue un double problème non résolu. En effet, la validation des
méthodes d’aide à la décision ou de fusion d’information, considérées isolément les unes par
rapport aux autres, constitue déjà un problème connu. Comment peut-on valider un processus
de fusion ? Quelle est la signification de la validation ? La situation apparâıt paradoxale. Est-ce
que la méthode permet de prendre la ”meilleure” décision, sachant que cette ”meilleure” décision
n’est pas connue, difficile à identifier et que le rôle de la méthode est justement d’aider à y voir
plus clair ? Une procédure opérationnelle, forcément imparfaite, reste à définir.

Etendre l’approche au cadre de la décision dans l’incertain. Développer un modèle
de décision dans l’incertain est un axe de développement important pour prendre en compte des
niveaux de confiance associés aux différents scénarios. L’objectif est d’obtenir un modèle permet-
tant de prendre en compte l’imperfection, l’incertitude dans l’évaluation des critères mais aussi
dans la réalisation des scénarios auxquels ils se réfèrent. Les probabilités pignistiques obtenues
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance peuvent trouver de nombreuses applications
en remplacement de probabilités subjectives. Des modèles de décision dans l’incertain utilisent
par exemple des probabilités pignistiques à la place des probabilités classiques. La criticité, sou-
vent reconnue comme très subjective et résultant d’avis d’expert, pourrait être décrite de cette
manière dans les analyses de la fiabilité en remplacement de probabilités classiques.

11.3.2 Les perspectives opérationnelles

Les perspectives opérationnelles s’inscrivent dans deux objectifs : le premier objectif concerne
l’explicitation, la capitalisation des processus d’expertise et à la caractérisation de la qualité des
données d’observation et du résultat d’expertise. Le second, plus général porte sur la mise en
place d’une démarche d’utilisation des méthodes d’aide multicritères à la décision pour l’exper-
tise.

La capitalisation et l’amélioration de la qualité des processus d’expertise

Les processus d’expertise comprennent de nombreuses phases séquentielles pouvant être dé-
composées dans le cadre d’approches systémiques. Elles peuvent correspondre à des probléma-
tiques ponctuelles notamment dans les phases les plus techniques de l’analyse des risques. Il peut
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s’agir de déterminer et choisir des zones d’apports en matériaux d’un bassin versant torrentiel,
de déterminer le volume d’une lave torrentielle, de comparer des stratégies de protection . . . .
Ces sujets à envisager également sous leur aspect spatial constituent autant de perspectives de
développement consistant à les formuler et les expliciter sous forme de problèmes de décision
en lien avec les experts thématiques et disciplinaires. La mise au point d’une méthode de dé-
termination de la sensibilité au risque torrentiel ou d’analyse de l’exposition d’infrastructures
routières constituent d’ores et déjà des axes de développement engagés.

Une autre perspective concerne la caractérisation de la qualité de l’information acquise sur
le terrain soit par analyse experte post-événement ou par recueil d’information. Des méthodes
sont requises et attendues pour définir les critères de qualité de l’information. L’intégration de
l’approche dans des systèmes d’information est un axe de développement important pour assurer
de manière effective la traçabilité et l’inter-opérabilité des données. En ce sens, la structuration
des bases de données doit d’ores et déjà être adaptée pour permettre une meilleure exploitation
et une plus grande polyvalence des données collectées en respectant le principe d’une décision
”3-tiers” basée sur une dissociation entre l’évaluation, le traitement et la décision.

L’utilisation des méthodes d’aide multicritères à la décision

Les méthodes d’aide à la décision présentent un intérêt certain pour faciliter l’explicitation
de raisonnement et supporter une décision. Elles constituent des alternatives valables pour com-
pléter les approches classiques essentiellement quantitatives utilisées dans le cadre de l’expertise
des risques naturels. Parmi la multitude de méthodes multicritères, toutes ne permettent pas de
représenter les structures de préférence des décideurs. Elles ne restent seulement que des aides
à la décision et ne remplacent pas un processus de décision et de raisonnement humain. Deux
principes doivent guider leur conception et leur mise en œuvre :

– leur intérêt réside autant dans la phase de construction et de formulation des problèmes
que dans leur utilisation sur des cas concrets. Leur développement doit donc associer les
décideurs finaux au risque de mettre en place des bôıtes noires qui ne joueront pas leur
rôle d’aide à la décision et ne pourront pas être ”validées”. A défaut d’avoir réellement
participé à leur construction, le décideur n’aura de choix que de ”croire” les résultats ou
de s’en méfier et de les ignorer complètement ;

– les résultats fournis par les méthodes multicritères doivent être considérés en mesurant les
limites des principes sous-jacents qui fondent ces méthodes. Aucune d’entre elles n’est su-
périeure aux autres sur tous les plans et le choix d’une méthode multicritères est en soit un
problème multicritères. Ce principe, qui ne s’applique pas qu’aux méthodes multicritères,
conduit à comparer les méthodes et à confronter les résultats.

Les aspects calculatoires et la recherche de solutions ”presse-bouton” ne doivent donc pas
occulter cette double nécessité. La formulation des problèmes de décision nécessitera certes une
capacité de synthèse et de formalisation mais aussi suffisamment d’écoute pour suggérer sans
influencer afin d’extraire ce qui permet de construire la décision. C’est pour ces raisons que la
mise en place de ces approches multicritères correspond plus à un ”art”1 qu’à une technique que
l’on applique de manière systématique. Cette dualité nécessite une grande ouverture d’esprit et
milite à notre sens pour une association des sciences de l’ingénieur avec d’autres compétences
issues des sciences humaines et sociales.

Si le lien entre l’information et la décision ne fait aucun doute, les relations entre la déci-
sion et l’imperfection de l’information sont moins évidentes. Les méthodes d’aide à la décision
constituent des supports méthodologiques pour expliciter les hypothèses, échanger autour d’un
problème de décision. Appliquées au contexte de l’expertise, elles peuvent être les outils d’une
meilleure intégration de la démarche de gestion des risques en permettant la confrontation d’as-

1. (Roy, 1985)
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pects non seulement techniques mais aussi sociaux, organisationnels, environnementaux, finan-
ciers dans un cadre beaucoup plus large et pluridisciplinaire.

11.4 L’objectif de la gestion intégrée des risques

L’analyse du contexte initial de la gestion des risques conduisait à évoquer la perspective et
le cadre de la gestion intégrée en mettant en évidence la réalité de l’incertitude dans la décision
et la nécessité d’une prise en compte de l’ensemble des facteurs techniques, sociaux, environ-
nementaux . . . . Les approches proposées, bien que limitées à l’évaluation de composantes du
risque, introduisent et mettent en avant l’intérêt des méthodes d’aide multicritères à la décision
et de la fusion d’information pour mieux décrire les facteurs d’une décision. Aborder la théma-
tique de l’expertise au travers de sa traçabilité et de ses liens avec la décision permet d’envisager
une meilleure intégration dans le processus global de gestion des risques. Deux niveaux de dé-
cisions ont été distingués. L’utilisation et le développement de méthodes d’aide à la décision
dans un cadre externe introduit de nombreux questionnements sur le mode de construction pos-
sible de systèmes d’aide à la décision, leur validation et l’influence et l’intérêt d’une meilleure
représentation de l’imperfection de l’information (Fig. 11.1).

Figure 11.1 – Une réponse mais aussi des questionnements dans l’objectif d’une gestion intégrée

L’expertise comme passerelle entre l’analyse, l’évaluation et la gestion des risques

La gestion intégrée des risques considère les liens et collaborations entre les phases d’analyse
et d’évaluation du risque. Cette approche associe implicitement les disciplines issues des sciences
humaines et sociales et les sciences de l’ingénieur concernant plus spécifiquement les phases
d’analyse de risque (Fig. 11.2). L’enjeu de la gestion intégrée est clairement de co-construire les
modes de gestion associant les phases d’identification, d’analyse, d’évaluation conduisant aux
décisions. Ce cadre global confirme, si besoin était, la place très partielle qu’occupe l’analyse de
risque et les approches aléa-centrées qui la sous-tendent.
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Figure 11.2 – Le cadre de gestion intégrée du risque (Renn and Graham, 2006)

Evaluer l’influence de l’imperfection de l’information

La démarche proposée permet une amélioration de la traçabilité et par conséquent de la
qualité intrinsèque des expertises. Elle permet aux experts de représenter les liens qu’ils éta-
blissent entre l’analyse des phénomènes et les décisions. En assimilant l’expertise d’un processus
de décision, elle la rapproche de ses utilisateurs et la rend plus accessible, compréhensible. Une
hypothèse forte sous-tend ce travail : l’amélioration de la description de l’imperfection de l’in-
formation, certes satisfaisante d’un point de vue intellectuel, est-elle vraiment une attente de la
société ? Comment la connaissance de ces imperfections, que l’on peut maintenant tracer et dé-
crire, va-t’elle modifier, influencer le cas échéant les décisions et les modes de gestion des risques ?
Est-ce que ces modèles ne seraient finalement pas que des objets ”intermédiaires” (Vinck, 2009) ?

Ce travail apporte une réponse technique et s’inscrit dans une vision clairement exogène
considérant que les risques sont ramenés à des dangers extérieurs auxquels il est possible de
s’exposer. La vision endogène développée dans le cadre de la géographie des risques et des sciences
humaines s’intéresse quant à elle au lien entre la nature et les sociétés humaines (Pigeon, 2005).
Est-ce que l’approche proposée au travers de la décision et de l’expertise ne constituerait pas une
sorte de passerelle entre l’analyse des risques (vision exogène) et l’”́evaluation des risques” (vision
endogène) (Fig. 11.3). En explicitant les composantes de l’expertise dans le cadre de méthodes
d’aide multicritères à la décision, il s’établit une première connexion effective et opérationnelle
avec les volets relatifs à l’évaluation des risques. La formulation d’un problème d’aide à la
décision doit faire l’objet d’une co-construction avec les décideurs et offre un espace de discussion
attendu. La pertinence de ces approches doit faire l’objet d’une analyse par les sciences humaines
et sociales. Est-ce que toutes les imperfections de l’information et les incertitudes de nature
physique sont vraiment importantes dans un contexte de décision qui se veut intégré ? Comment
évaluer et mesurer toutes les formes de vulnérabilité ? Est-ce que la géographie des risques, les
incertitudes et le contexte social, environnemental, économique, politique ne sont pas finalement
déterminants ? Peut-on, doit-on prendre en compte ces critères, les évaluer et les combiner avec
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les critères physiques ? Envisager les approches liées à l’analyse de la perception des risques, à
la caractérisation et l’évaluation des différentes formes de vulnérabilité en utilisant les méthodes
d’aide multicritères à la décision nous parâıt possible (Tacnet et Richard, 2006).

L’approche proposée n’est pas la plus courante dans le domaine des sciences de l’ingénieur.
Envisager une approche multicritères, renoncer à l’optimisation comme seule réponse aux pro-
blèmes de décision constitue déjà une remise en question importante. Au final, accepter et intro-
duire des formes alternatives d’analyse du risque est peut-être la voie pour améliorer le lien entre
les disciplines et les communautés scientifiques traitant du risque. Sur ces points, le recours aux
Sciences Humaines et Sociales (SHS) est indispensable (November and Burton-Jeangros, 2003)
dans le cadre d’une collaboration espérée fructueuse avec les sciences de l’ingénieur.

Figure 11.3 – Une méthodologie à l’interface entre l’analyse, l’évaluation et la gestion des
risques
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mont-dore (63). evaluation de l’aléa relatif aux coulées de boue, glissements de terrain et ébou-
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Université Joseph Fourier 1, Grenoble.

300



BIBLIOGRAPHIE

Bonissone, P. P. and Tong, R. M. (1985). Editorial : Reasoning with uncertainty in expert
systems. International Journal of Man-Machine Studies, 22(3) :241–250.

Bouchon-Meunier, B. (1995). La logique floue et ses applications. Editions Addison-Wesley
France, SA, Paris.

Bouchon-Meunier, B., Marsala, C., et Rifqi, M. (2003). Logique floue, principes, aide à la
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tementales. Rapport technique, Conseil Général des Hautes-Alpes - Pôle Aménagement et
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PhD thesis, Cemagref - Université Pierre Mendès France - Grenoble II, Grenoble.

Lacroix, F. (2006). Dynamique des avalanches, chapitre Préface. Presses polytechniques univer-
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sûreté de fonctionnement : méthodes pour mâıtriser les risques - Ref. AG 4 670 - 17 p.

Munier, B. (1989). Cognition and uncertainty. Theory and Decision, 27(1 and 2 july/september
1989) :93–106.
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logie rurales, n°55-56 :1–20.

Tribus, M. (1974). Décisions rationnelles dans l’incertain. Masson et Cie, Paris.
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2.30 Exigences de traçabilité selon la norme NF X 50-110 (AFNOR, 2003) . . . . . . 54
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4.4 Principe de la théorie MAUT (Multi-attribute utility theory) . . . . . . . . . . . 95
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7.24 Modèle ”̀a plat” de référence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
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sources) ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 209
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8.34 Résultats des méthodes d’affaiblissement des sources : fiabilité-fiabilité . . . . . . 216
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9.4 Passage du poids agrégé normalisé (SommeMax ) au facteur d’affaiblissement
d’importance - critère C111 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 228
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surfacique - Modèle de transposition DST - critère C[111] . . . . . . . . . . . . . 231

9.9 Jeu complet de masses transposées d’une évaluation - critère C[111] - Modèle de
transposition DST . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 232
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fictif (ou simplifié) no 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 375
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I.2 Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[122] (Histoire) et intervalles
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I.8 Structures de données du modèle ER-MCDA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 396
I.9 Critère C[111] (Occupants hivernaux) - Processus de fusion n°7 - Modèle de trans-
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critères c1 et c2 - cadre DST - Modèle de Shafer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 217

8.4 Approche ER-MCDA - double affaiblissement (Fiabilité puis Importance) des
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9.4 Transposition des intervalles d’évaluation en jeu de masses de croyance (bba)-
Critère C[111] - Source 1 - Evaluation 1 - Modèle de transposition DSmT . . . . 233
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A.2 Dispositifs dédiés à la gestion des risques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 328
A.3 Modélisation conceptuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 329
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Annexe A

Abréviations-Symbôles

A.1 Domaine thématique des risques naturels

A.1.1 Organismes

Cemagref Institut de recherche pour l’ingénierie de l’agriculture et de l’environne-
ment (www.cemagref.fr)

MEEDDM Ministère de l’Ecologie,de l’Energie, du Développement Durable et de la
Mer

DGPR Direction Générale de la Prévention des Risques (MEEDDM)

ONF Office National des Forêts

RTM (Service, politique de) Restauration des Terrains en Montagne

BRGM Bureau de Recherches Geologiques et Minières

Cete/LRPC Centre d’etudes techniques de l’Equipement/Laboratoire Régional des
Ponts et Chaussées

Table A.1 – Sigles et abréviations organismes

A.1.2 Gestion des risques naturels

EPA Enquête permanente sur les avalanches (www.avalanches.fr)

CLPA Carte de localisation des phénomènes d’avalanches

SSA Sites sensibles avalanches

PPR Plan de Prévention des Risques (prévisibles)

Table A.2 – Dispositifs dédiés à la gestion des risques
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A.2. SYMBÔLES-NOTATIONS

A.2 Symbôles-notations

A.2.1 Modélisation conceptuelle

UML Unified modelling langage

OWL Ontology web langage

PERT (Diagramme) Program (or project) Evaluation Review Technique (in-
venté par la société Booz-Allen-Hamilton en 1956)

GANTT Diagramme de Gantt (du nom de son inventeur, Henry-Lawrence Gantt
en 1910)

Table A.3 – Modélisation conceptuelle

A.2.2 Théories de l’incertain

Théorie de l’évidence

DST Théorie de Dempster-Shafer (Dempster-Shafer Theory) ou Théorie des
fonctions de croyance, de l’évidence

DSmT Théorie de Dezert-Smarandache (Dezert-Smarandache Theory) ou théo-
rie du raisonnement plausible et paradoxal

TBM Modèle des croyances transférables (Transferable Belief Model)

ER Raisonnement crédibiliste (Evidential Reasoning)

bba masse de croyance ou jeu de masse de croyance (basic belief assignment)

Bel crédibilité (Belief)

Pl Plausibilité (Plausibility)

BetP Probabilité pignistique (Pignistic probability)

PCR Règle de redistribution proportionnelle du conflit (Proportional Conflict
Redistribution Rule)

Table A.4 – Sigles et abréviations relatifs aux théories des fonctions de croyance

Théorie des possibilités

A.2.3 Méthodes d’aide multi-critères à la décision

AMC Analyse multi-critères

AHP Analytic Hierarchy Process (MHM en français)

MHM Méthode hiérarchique multi-critères (AHP en anglais)

Electre ELimination et Choix Traduisant la REalité

MCDA Multicriteria Decision Analysis (Analyse de la décision multi-critères)

MAUT Multi Attribute Utility Theory (Théorie de l’utilité multi-attribut)

Table A.5 – Sigles et abréviations relatifs aux méthodes d’aide multi-critères à la décision
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ANNEXE A. ABRÉVIATIONS-SYMBÔLES

A.2.4 Sûreté de fonctionnement

SdF Sûreté de fonctionnement

AMDE Analyse des Modes de Défaillance et leurs Effets

AMDEC Analyse des Modes de Défaillance, de leurs Effets et de leur Criticité

Table A.6 – Sûreté de fonctionnement
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Annexe B

Les risques naturels : cadre, outils de
gestion et sources d’incertitudes

Cette annexe apporte des éléments complémentaires de description du cadre de la gestion des
risques et de l’objet des expertises mises en œuvre. Elle concerne par exemple l’identification des
phénomènes et la définition puis le diagnostic de mesures de protection (en prenant ici l’exemple
de mesures de protection contre les risques torrentiels).

B.1 Représentations schématiques de processus d’expertise

Une décomposition sous forme de blocs-diagrammes est une première étape pour décrire les
composantes d’un raisonnement (Tacnet et al., 2005a) (Fig. B.1).

Figure B.1 – Composants de l’expertise dans le cadre de la réalisation d’un Plan de prévention
des risques (PPR) avalanches

L’expertise exploite un flux d’information pour décrire un phénomène (Fig. B.2).
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ANNEXE B. LES RISQUES NATURELS : CADRE, OUTILS DE GESTION ET
SOURCES D’INCERTITUDES

Figure B.2 – Amélioration de la traçabilité des raisonnements dans le cadre des plans de
prévention des risques (PPR) avalanches : description des flux d’information
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B.2. MODÈLE GLOBAL D’ANALYSE DES RISQUES NATURELS GRAVITAIRES
RAPIDES

B.2 Modèle global d’analyse des risques naturels gravitaires ra-
pides

Figure B.3 – Modèle global du cadre d’analyse des risques naturels gravitaires rapides (Pseudo-
ontologie)
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ANNEXE B. LES RISQUES NATURELS : CADRE, OUTILS DE GESTION ET
SOURCES D’INCERTITUDES

Figure B.4 – Modèle global du cadre d’analyse du domaine écoulement torrentiel (Pseudo-
ontologie)
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B.3. EXEMPLES DE STRATÉGIES ET DE MESURES STRUCTURELLES DE
PROTECTION CONTRE LES RISQUES TORRENTIELS

B.3 Exemples de stratégies et de mesures structurelles de pro-
tection contre les risques torrentiels

Figure B.5 – Stratégies de correction torrentielle active et passive (Tacnet et Richard, 2009)

Figure B.6 – Rôle des barrages de correction torrentielle dits de ”consolidation” (Tacnet et
Richard, 2009)
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ANNEXE B. LES RISQUES NATURELS : CADRE, OUTILS DE GESTION ET
SOURCES D’INCERTITUDES

Figure B.7 – Exemples de barrages de consolidation et de sédimentation (Tacnet et Richard,
2009)

Le choix d’une stratégie de protection et/où l’analyse de l’efficacité de mesures existantes
sont des contextes de décision multicritères (Fig. B.8) .

Figure B.8 – Exemple de décision : choix d’une stratégie de protection
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B.4. SOURCES D’INCERTITUDE ET EXPERTISE DES RISQUES
TORRENTIELS

B.4 Sources d’incertitude et expertise des risques torrentiels

Figure B.9 – Sources d’incertitude dans l’analyse d’un bassin versant torrentiel
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ANNEXE B. LES RISQUES NATURELS : CADRE, OUTILS DE GESTION ET
SOURCES D’INCERTITUDES

Figure B.10 – Eléments du raisonnement d’expertise du charriage torrentiel
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Annexe C

Imperfection de l’information

Cette annexe illustre la variété des typologies relatives à l’imperfection de l’information issues
de la littérature et le cadre général des théories de l’incertain

C.1 Typologie des imperfections de l’information

Figure C.1 – Taxonomie de l’incertitude et des imperfections de l’information (d’après Smets)
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ANNEXE C. IMPERFECTION DE L’INFORMATION

Figure C.2 – Taxonomie de l’incertitude et des imperfections de l’information (d’après Smith-
son)

Figure C.3 – Taxonomie de l’incertitude et des imperfections de l’information (d’après Boni-
sone)
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Annexe D

Probabilités, biais et subjectivité

D.1 Périodes de retour et probabilités sur la durée

L’exemple ci-dessous illustre un cas d’application très simple lié à la période de retour utilisée
pour caractériser les phénomènes de référence dans le domaine des risques naturels.

Figure D.1 – Un exemple de difficulté de compréhension des probabilités

D.2 Un exemple simple d’estimation du risque

L’exemple ci-dessous est un exemple basique d’estimation de risque (Dress, 2004). On consi-
dère une situation de choix d’une mesure de protection : la collectivité peut effectuer des travaux
qui vont induire à une charge annuelle d’un montant R (remboursement d’emprunt, entretien
. . . ). Un phénomène naturel va causer des dégâts avec les caractéristiques suivantes correspon-
dant à j = 4 situations :

– aucun évènement, probabilité p1 = 0.889, coût des dommages D1 = 0C
– évènement de faible intensité, probabilité p2 = 0.1 (évènement décennal), coût des dom-

mages D2 = 50000C
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ANNEXE D. PROBABILITÉS, BIAIS ET SUBJECTIVITÉ

– évènement de forte intensité, probabilité p3 = 0.01 (évènement centennal), coût des dom-
mages D3 = 200000C

– évènement d’intensité extrême, probabilité p4 = 0.001 ((évènement millennal),coût des
dommages D4 = 1000000C

Définition D.2.1 (Espérance mathématique) L’espérance d’une variable aléatoire réelle dis-
crète X, caractérisée par l’ensemble (fini ou dénombrable) de valeurs {xi} , avec les probabilités
ponctuelles pi = P (X = xi) se note E(X) ou µx et se définit par :

E(x) =
∑
xi

xi · pi (D.1)

En supposant que les travaux soient susceptibles de supprimer totalement le phénomène, la
question est de savoir quelle est la somme ”optimale” à dépenser pour que les travaux évitent
les dommages. On définit la valeur G de l’année i par Gi = R − Di. La valeur G de gain
peut être négative (perte) ou positive (gain). La variable G est aussi appelée courbe d’utilité.
Pour optimiser le rapport entre l’investissement annuel R et la perte, on cherche à maximiser
l’espérance de la valeur G (Def. D.2.1), soit ici ne rien perdre car on ne peut pas gagner de
l’argent avec un ouvrage de protection . . . . On a donc :

E(G) =
∑
xi

pi · (Gi) = 0.889 ·R+ 0.1 · (R− 50000) + 0.01 · (R− 200000) + 0.001 · (R− 1000000)

= R− (0.1 · 50000 + 0.01 · 200000 + 0.001 · 1000000) = R− 8000

La valeur de R pour laquelle E(G) = 0 est égale à 8000C . En investissant dans un ouvrage
correspondant à des charges annuelles égale à 8000C , la collectivité couvre les risques associés
aux phénomènes.

Cet exemple simple illustre le principe global des approches économiques du risque. Une
échelle commune, monétaire, est retenue pour évaluer les dommages puis le risque. Le risque est
mesuré par rapport à une perte entre la somme investie et le coût des dommages. La présentation
ci-dessus correspond évidemment à une approche très simplifiée et fictive d’optimisation du risque
(basée sur une perte monétaire dans ce cas).

D.3 Aversion aux risques dans le cadre de la théorie des pers-
pectives

L’exemple ci-dessous est une adaptation issue de (Raufaste and Hilton, 2006) 1 présentant
la théorie des perspectives (Kahneman and Tversky, 1979). Cette théorie montre l’aversion de
choix risqués dans la zone de gains et une recherche de choix risqués dans la zone de perte.

Soit une action a (un dispositif de protection) ayant des résultats potentiels ri auxquels sont
associées des utilités u(ri)(protection des habitants, coût de la protection) et des probabilités
p(ri) (associés aux événements naturels). La théorie classique de la décision calcule l’utilité
espérée U(a) d’une action a en sommant les produits des utilités et des probabilités de toutes
les conséquences potentielles de l’action a :

U(a) =
∑

u(ri) · p(ri) (D.2)

La théorie des perspectives remplace :

1. tome 2, p.142− 143
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D.3. AVERSION AUX RISQUES DANS LE CADRE DE LA THÉORIE DES
PERSPECTIVES

– l’utilité objective (montant) u(ri) par une fonction subjective (valeur) notée v(u(ri)) ;
– la pondération objective p(ri) par une fonction subjective π(p(ri)).

v(·) représente la valeur subjective ressentie en réponse au prix objectif du résultat de l’action
envisagée π(·) représente la pondération ressentie face à la probabilité objective de réalisation
du résultat.

La valeur subjective V (a) résultante est :

V (a) =
∑

v(u(ri)) · π(p(ri)) (D.3)

La théorie des perspectives montre que la fonction v(·) présente deux propriétés fondamen-
tales (Fig. D.2, (a)) : elle est convexe dans la région des pertes et concave dans la région des
gains. La dissymétrie correspond au fait que la perte provoque une réaction négative d’inten-
sité plus forte que la réaction positive provoquée par le gain équivalent. Ceci correspond à une
aversion aux choix risqués dans la zone des gains et une recherche de choix risqués dans la zone
des pertes. On admet que l’on peut exprimer tous les résultats sous une forme monétaire. On
compare la possibilité de gain chiffré à 1000C avec une probabilité de 0.75 avec la certitude
d’un gain de 750C. La théorie classique donne une utilité espérée de 750C dans les deux cas. La
fonction de valeur v(·) est concave dans la zone des gains. La valeur subjective de 750C notée
v(750)C sera supérieure à 0.75 · v(1000)C : le choix se portera sur la valeur 750 correspondant
à une perspective prudente.

Le choix se porte sur le résultat qui permet d’obtenir la plus grande valeur subjective.

La fonction de pondération π(·) possède la propriété de pondérer trop fortement les faibles
probabilités objectives et trop faiblement les fortes probabilités objectives. Une réduction de
l’incertitude dans les faibles valeurs, par exemple de 5% à 0%, a plus d’effet qu’une réduction
de 10% à 5%. Les individus seront prêts à payer plus cher une protection éliminant totalement
le risque qu’une protection réduisant le risque dans la même proportion mais tout en conservant
un risque résiduel (Fig. D.2, (b)).

La version la plus récente de la théorie des perspectives a analysé l’interaction entre les
utilités et les conditions d’incertitude. Les fonctions de pondération sont différentes selon les
régions d’utilité considérées (zones de perte ou de gain). L’aversion du risque dépend alors de la
fonction d’utilité mais aussi du niveau d’incertitude.

Figure D.2 – Utilité subjective dans la théorie des perspectives source (Raufaste and Hilton,
2006) p.143
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ANNEXE D. PROBABILITÉS, BIAIS ET SUBJECTIVITÉ

D.4 Exemple de biais cognitifs : l’effet de cadrage et de renver-
sement de préférences

L’effet de cadrage (framing effect en anglais) fait accorder plus d’importance à des caracté-
ristiques non pertinentes d’un problème de décision. L’exemple ci-dessous est ici encore adapté
à partir d’un exemple proposé par (Raufaste and Hilton, 2006) 2 .

Situation n°1 : Un bassin versant est menacé par le déclenchement d’une lave torrentielle
catastrophique. Deux stratégies de protection sont envisagées. La première permet, de manière
certaine, de sauver 50 personnes mais sans une de plus. La seconde a une chance sur trois de
sauver 150 personnes et deux chances sur trois de n’en sauver aucune. Dans cette situation,
d’un point de vue rationnel, les deux solutions sont équivalentes, l’espérance d’utilité (les vies
sauvées) est en effet la même dans les deux situations. L’expérience montre cependant que
l’option la moins incertaine (certitude de sauver 50 vies) est choisie majoritairement par les
sujets testés.

Situation n°2 : Le même bassin versant est menacé par le déclenchement d’une lave tor-
rentielle. Deux stratégies de protection sont envisagées. La première fera périr 400 personnes à
coup sûr mais sans une de plus. Dans la seconde, il y a une chance sur trois pour que personne
ne meure et deux chances sur trois que 600 personnes décèdent. Ici encore, les solutions sont
équivalentes du point de vue de leur espérance d’utilité. La solution retenue majoritairement
sera pourtant la solution la plus incertaine (possibilité de sauver 600 vies).

Ces deux situations sont évidemment purement fictives mais illustrent l’importance des ca-
ractéristiques superficielles du problème et la possibilité de provoquer des renversements de
préférences irrationnels entre plusieurs options.

D.5 Type de paradoxes

Différents types de paradoxes peuvent être identifiés lors de l’analyse de la théorie de la
décision rationnelle.

2. p.141
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D.5. TYPE DE PARADOXES

Terme Définition

Paradoxe problème techniquement aigu prenant la forme d’une contradiction
à laquelle se heurte le modèle lorsqu’on explore ses tenants et
aboutissants (Walliser, 1995) 3.

Paradoxe logique paradoxe aboutissant à une contradiction du modèle avec lui-
même : certaines de ses conséquences sont incompatibles entre
elles, remettant en cause la cohérence formelle du modèle (Para-
doxe de Nash) (Walliser, 1995) 4.

Paradoxe conceptuel paradoxe selon lequel le modèle est en contradiction avec le bon
sens : certaines de ses conséquences sont contre-intuitives, ruinant
la pertinence explicative du modèle (Paradoxe de Newcomb) (Wal-
liser, 1995) 5.

Paradoxe empirique paradoxe selon lequel le modèle est en contradiction avec les ob-
servations : certaines de ses conséquences sont manifestement ir-
réalistes, ruinant la validité empirique du modèle (Paradoxe de
Allais) (Walliser, 1995) 6.

Table D.1 – Glossaire : modèles
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Annexe E

Aide à la décision

E.1 Les méthodes multicritères élémentaires

Un certain nombre de méthodes élémentaires sont basées sur un principe d’agrégation totale.

E.1.1 La somme pondérée : la plus élémentaire des méthodes multicritères

La somme pondérée (Def. E.1.1) est une méthode élémentaire sont souvent mise en œuvre
dans les problèmes d’agrégation multicritères. Elle est basée sur une échelle de notes qui traduit
l’échelle des préférences.

Chaque action est évaluée en affectant une note pour chaque critère. La somme pondérée
peut s’appliquer si l’on peut exprimer tous les critères dans les mêmes unités et que les écarts sur
les valeurs sont comparables et que l’on accepte leur compensation. Les poids pj accordés aux
critères représentent des taux de substitution : une forte valeur de poids attribuée à un critère
permet de compenser des faibles valeurs attribuées à d’autres (Vincke, 1989) 1.

Définition E.1.1 (Somme pondérée) Soient A = {a1, a2, . . . , ak, . . . , an} l’ensemble des n
actions (solutions, alternatives) évaluées et C = {c1, c2, . . . , cj , . . . , cM} un ensemble de M cri-
tères pour lesquels on définit un poids pj avec j ∈ {1, 2, . . . ,M} . La somme pondérée est définie
par la structure globale de préférence {P, I} telle que :{

ak1 P ak2 si et seulement si
∑n

j=1 pj · cj(ak1) >
∑n

j=1 pj · cj(ak2)
ak1 I ak2 si et seulement si

∑n
j=1 pj · cj(ak1) =

∑n
j=1 pj · cj(ak2)

(E.1)

with k1,k2 ∈ {1, 2, . . . , n}

E.1.2 La multiplication de ratios

Définition E.1.2 (Multiplication de ratios : évaluation globale d’une action ai) Soient
un ensemble de critères cj, respectivement pondérés par les poids wj, avec j ∈ {1, 2, . . . ,m} et
une action ai avec i ∈ {1, 2, . . . , n}. On note eij l’évaluation de l’action ai relativement au critère
cj. L’évaluation globale (ou utilité totale) de l’action ai par la méthode de la multiplication des
ratios est définie par :

evalrmi =
M∏
j=1

(
eij
ekj

)wj avec k (quelconque) ∈ {1, 2, . . . , n}

1. p.137− 138
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E.2 Modélisation des préférences

E.2.1 Structure et relation de préférences

Les définitions sont issues de (Bouyssou et Pirlot, 2006) 2.

Définition E.2.1 (Relation de préférence) Soit un ensemble de choix A = {a1, a2, . . . , an},
on note ai % aj, correspondant à ai ”est préféré ou indifférent à” aj, la relation binaire :

%: A×A −→ A×A avec ai % aj (E.2)

Définition E.2.2 (Incomparabilité) Deux alternatives ai et aj sont dites incomparables pour
un décideur (”le décideur aime au moins autant ai que aj)”) si :

(Non(ai % aj) et Non(aj % ai)) (E.3)

Définition E.2.3 (Préférence stricte) L’alternative ai est dite préférée strictement à aj par
un décideur si :

ai ≻ aj ⇐⇒ (ai % aj et Non(aj % ai)) (E.4)

La préférence stricte est notée ai ≻ aj

E.2.2 Modèles de préférences en environnement certain, risqué et incertain

Les relations de préférences sont des relations binaires définies sur des produits cartésiens
d’actions ou alternatives. Les modèles de préférences permettent d’évaluer des actions dans le
cadre de la décision multicritères. Leur étude théorique se fait dans le cadre de théorie du
mesurage conjoint(Bouyssou et Pirlot, 2006) 3. Dans un cadre décisionnel , ces relations binaires
sont notamment utilisées (Bouyssou and Vincke, 2002) pour :

– la décision en présence de critères multiples où une relation de préférence entre les critères
permet de comparer les alternatives évaluées sur les dits critères (Def. E.2.4) ;

– la décision dans le risque (Def. E.2.5) ou l’incertain (Def. E.2.6) où une relation de
préférence permet de comparer des alternatives évaluées sur plusieurs états de la nature ;

– la décision inter-temporelle où la relation de préférence concerne des alternatives à diffé-
rents moments.

Modèle d’utilité additive et décision multicritères

Dans le contexte de la décision multicritères, les actions ou objets composant l’ensemble A
des objets sont des vecteurs d’évaluations sur n dimensions, attributs ou critères. On a A ⊆
A1 × A2 × . . . × Ai . . . × An où Ai est l’ensemble des évaluations sur la ième dimension. Un
vecteur d’évaluation d’une action x ∈ A s’écrit donc sous la forme (x1, x2, . . . , xi, . . . , xn) où xi
est l’évaluation du ième critère. Chaque action est évaluée dans le cadre du modèle additif.

Définition E.2.4 (Modèle d’utilité additive : cas de la décision multicritères) Soit %
une relation binaire de préférence définie sur A un ensemble d’objets ou d’actions à comparer

2. p.26
3. p.63 §2.1
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ou à évaluer selon i dimensions. On note xi (resp. yi) l’évaluation de x ∈ A (resp. y ∈ A) selon
la ième dimension. Le modèle d’utilité additive dans le cas de la décision multicritères s’écrit :

x % y ⇐⇒
n∑

i=1

ui(xi) ≥
n∑

i=1

ui(yi) avec ui une fonction dite d’utilité de Ai dans R (E.5)

Modèle d’utilité espérée

Le modèle d’utilité espérée est utilisé dans le contexte de la décision dans le risque. Les
éléments de A sont des distributions de probabilités sur un ensemble de conséquences Y soit
A ⊆ P(Y ) avec P(Y ) un ensemble de mesures de probabilité sur un ensemble de conséquences
Y .

Définition E.2.5 (Modèle d’utilité espérée) Soit % une relation binaire de préférence dé-
finie sur A un ensemble d’objets ou d’actions à comparer ou à évaluer . On note Y l’ensemble
des conséquences y issues des actions x ∈ A, u une fonction de Y dans R et px(t) la probabilité
d’occurrence de l’élément t ∈ Y avec l’objet x. Le modèle d’utilité espérée s’écrit :

x % y ⇐⇒
∑
t∈Y

px(t)u(t) ≥
∑
t∈Y

py(t)u(t) (E.6)

Modèle d’utilité espérée subjective

Le modèle d’utilité espérée subjective est utilisé dans le contexte de la décision dans l’incer-
tain. Les éléments de A sont des conséquences liées à des états de la nature soit A ⊆ Y n avec
Y un ensemble de conséquences sur la base de n états distincts.

Définition E.2.6 (Modèle d’utilité espérée subjective) Soit % une relation binaire de pré-
férence définie sur A un ensemble d’objets ou d’actionsà comparer ou à évaluer. On note Y
l’ensemble des conséquences y issues des actions x ∈ A, u une fonction de Y dans R et pi
des nombres non négatifs dont la somme vaut 1 et qui s’interprètent comme les probabilités
subjectives des différents états de la nature. Le modèle d’utilité espérée subjective s’écrit :

x % y ⇐⇒
n∑

i=1

piu(xi) ≥
n∑

i=1

piu(yi) (E.7)
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E.3 Historique des théories de la classique

Figure E.1 – Historique de l’évolution de la théorie de la décision classique
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Annexe F

Théories pour l’information
incertaine et imparfaite

Cette annexe présente une synthèse historique des différentes théories puis rappelle des dé-
finitions relatives aux théories pour l’information incertaine et imparfaite non développées dans
le texte.

F.1 Historique des théories

Figure F.1 – Histoire des ”nouvelles” théories de l’incertain
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F.2 Théorie des ensembles flous

F.2.1 Intervalles et nombres flous type L-R

Les données floues peuvent être représentées sous forme d’intervalles ou de nombre flou qui
peuvent être définis paramétriquement de la manière suivante (Bouchon-Meunier, 1995) 1.

Nombre flou triangulaire

Figure F.2 – Représentation paramétrique d’un nombre flou (triangulaire)

Définition F.2.1 (Nombre flou de type L−R) Soient trois paramètres réels (m,α, β) avec
α et β strictement positifs. Soient deux fonctions notées L et R définies par :

L : [0,+∞[→ [0, 1]

∀x, L(0) = 1

L(1) = 0 ou L(x) > 0avec limx−→+∞L(x) = 0

(F.1)

et 
R : [0,+∞[→ [0, 1]

∀x,R(0) = 1

R(1) = 0 ou R(x) > 0avec limx−→+∞R(x) = 0

(F.2)

Un nombre flou (Fig. F.2) noté (m,α, β)LR est de type L−R si sa fonction d’appartenance
muI(x) est définie par :

µI(x) =

{
L(m−x

α ) si x ≤ m

R(x−m
β ) si x > m

(F.3)

Cas particulier :

– si R(x) = L(x) = max(0, 1−x), l’intervalle flou (m,α, β)LR a une fonction d’appartenance
triangulaire ;

Notation :

– m est la valeur modale ;

1. p.55
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– α est la largeur du support de l’intervalle flou (m,α, β)LR à gauche de m ou étalement à
gauche ;

– β est la largeur du support de l’intervalle flou (m,α, β)LR à droite de m ou étalement à
droite.

Définition F.2.2 (Nombre flou L−R triangulaire) Soient trois paramètres réels (m,α, β)
avec α et β strictement positifs. Un nombre flou L−R triangulaire est défini par :

µI(x) =



0 si x ≤ m

1− (m−x
α ) si m− α < x < m

1 si x = m

1− (x−m
β ) si m < x < m+ β

0 si x ≥ m+ β

(F.4)

Intervalle flou de type L−R

Figure F.3 – Représentation paramétrique d’un intervalle flou (trapèzöıdal)

Définition F.2.3 (Intervalle flou de type L−R) Soient quatre paramètres réels (ml,mr, α, β)
avec α et β strictement positifs et mr ≥ ml. Soient deux fonctions notées L et R définies par :

L : [0,+∞[→ [0, 1]

∀x, L(0) = 1

L(1) = 0 ou L(x) > 0avec limx−→+∞L(x) = 0

(F.5)

et 
R : [0,+∞[→ [0, 1]

∀x,R(0) = 1

R(1) = 0 ou R(x) > 0avec limx−→+∞R(x) = 0

(F.6)

Un intervalle flou I noté (ml,mr, α, β)LR est de type L−R si sa fonction d’appartenance muI(x)
est définie par :

µI(x) =


L(ml−x

α ) si x ≤ ml

1 si ml < x < mr

R(x−mr
β ) si x ≥ mr

(F.7)
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Cas particulier :

– si R(x) = L(x) = max(0, 1− x), l’intervalle flou (ml,mr, α, β)LR a une fonction d’appar-
tenance trapèzöıdale ;

– si ml = mr, l’intervalle flou (ml,mr, α, β)LR est identique au nombre flou noté (m,α, β)LR
avec m = ml = mr.

Notation :

– ml avec µI(ml) = 1 est la valeur modale à gauche ;
– mr avec µI(mr) = 1 est la valeur modale à droite ;
– α est la largeur du support de l’intervalle flou (ml,mr, α, β)LR à gauche de ml ou étalement

à gauche ;
– β est la largeur du support de l’intervalle flou (ml,mr, α, β)LR à droite de mr ou étalement

à droite.

Définition F.2.4 (Intervalle flou L−R trapèzöıdal) Soient quatre paramètres réels (ml,mr, α, β)
avec α et β strictement positifs et mr ≥ ml. Un intervalle flou L−R trapèzöıdal (Fig. F.3)est
défini par :

µI(x) =



0 si x ≤ ml − α

1− (ml−x
α ) si ml − α < x < ml

1 si ml ≤ x ≤ mr

1− (x−mr
β ) si mr < x < mr + β

0 si x ≥ mr + β

(F.8)

F.2.2 Propositions floues

Les définitions sont issues de (Bouchon-Meunier, 1995) 2

Définition F.2.5 (Variable linguistique) Une variable linguistique sert à modéliser les connais-
sances imprécises ou vagues sur une variable. Elle se définit comme un triplet (V,X, TV ) dans
lequel :

– V est une variable définie sur un ensemble de référence X (les valeurs de V sont prises
dans X) ;

– TV contient des sous-ensembles flous normalisés de X, utilisables pour caractériser V en
langage courant, à l’aide de qualificatifs vagues.

Exemple : V = {nombre d’habitants } , TV = {faible, moyen, fort}, X = N (le nombre
d’habitants est un entier)

Définition F.2.6 (Modificateur linguistique) Un modificateur linguistique est un opérateur
noté mod qui permet de produire une nouvelle caractérisation floue mod(A) à partir d’une carac-
térisation floue A de V . La fonction d’appartenance de mod(A) est obtenue par l’intermédiaire
d’une transformation mathématique attachée à tmod telle que fmod(A) = tmod(fA).

Exemple : M = {peu,plutôt,très}

Définition F.2.7 (Proposition floue élémentaire) Soient un ensemble L de variables lin-
guistiques et un ensemble M de modificateurs linguistiques, une proposition floue élémentaire

2. p.94
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est définie à partir d’une variable linguistique (V,X, TV ) de L par la qualification V est A, avec
A une caractérisation floue appartenant à TV où à M(TV ). La valeur de vérité d’une proposition
floue élémentaire V est A est caractérisée par la fonction d’appartenance µA de A.

Exemple : le nombre d’habitants (V ) est très (M) faible (TV )

F.3 Théories des fonctions de croyance

F.3.1 Exemple de calculs de fusion

Situation de conflit : l’exemple de L.Zadeh

L’exemple classique de Lofti Zadeh (1982) 3 permet de montrer simplement les limites de la
règle de Dempster dans les situations de fort conflit . Deux médécins, équitablement fiables,
donnent, après l’examen médical d’un patient, un avis sur l’origine de la pathologie observée qui
peut être, soit une méningite cérébro-spinale (M), soit une contusion cérébrale(C), soit enfin
une tumeur cérébrale (C). Le cadre de discernement contenant les hypothèses des médecins est
donc Θ = {M,C, T}. Les deux médecins sont les sources notées m1 et m2). Les médecins ne
croient quasiment pas à la tumeur cérébrale mais sont en désaccord sur l’origine possible entre les
deux hypothèses restantes. Ils attribuent les masses de croyance suivantes aux trois pathologies
(Tab. F.1).

Eléments M C T

m1 0.99 0 0.01

m2 0 0.99 0.01

Table F.1 – Tableau masses de croyances - Exemple de Zadeh - Card(Θ) = 3

On applique la règle de Dempster rappelée ci dessous :

m(X) , [m1 ⊕m2] =

∑
A∩B=X m1(A)m2(B)

1−
∑

A∩B=∅m1(A)m2(B)
=

∑
A∩B=X m1(A)m2(B)

1−K

Fusion conjonctive des deux sources m1 et m2

m12(M) = m1(M) ·m2(M) = 0.99 · 0 = 0

m12(C) = m1(C) ·m2(C) = 0 · 0.99 = 0

m12(T ) = m1(T ) ·m2(T ) = 0.01 · 0.01 = 0.0001

Calcul du conflit et normalisation

K représente le conflit total
K = m12(θ1 ∩ θ2 ≡ ∅) = m1(M) ·m2(C) +m1(M) ·m2(T ) +m2(C) ·m1(T )
K = m12(θ1 ∩ θ2 ≡ ∅) = 0.99 · 0.99+ 0.99 · 0.01+ 0.99 · 0.01 = 0.9801+ 0.0099+ 0.0099 = 0.9999

La normalisation donne finalement m1 ⊕m2(T ) =
m1(T )·m2(T )

1−K = 0.0001
1−0.9999 = 1

Le résultat de la fusion est donc qu’il faut opérer d’une tumeur alors que les deux médécins sont
d’accord pour dire que ce n’est pas la pathologie dont souffre le patient.

3. voir (Dezert, 2003) pour une analyse complète
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Fusion conjonctive : 3 sources, 2 hypothèses

Cet exemple est issu de (Dezert and Smarandache, 2006) dans lequel le lecteur pourra trouver
une application de la règle classique Dsm et de la règle de répartition proportionnelle du conflit
PCR5 avec les mêmes données numériques. Soit un cadre de discernement Θ = {θ1, θ2} composé
de deux hypothèses exclusives (intersection nulle), nous décrivons ici la fusion conjonctive pour
trois sources m1, m2 et m3.

m1(θ1) = 0.6 m1(θ2) = 0.3 m1(θ1 ∪ θ2) = 0.1
m2(θ1) = 0.2 m2(θ2) = 0.3 m2(θ1 ∪ θ2) = 0.5
m3(θ1) = 0.4 m3(θ2) = 0.4 m3(θ1 ∪ θ2) = 0.2

Eléments m1 m2 m3

θ1 0.6 0.2 0.4

θ2 0.3 0.3 0.4

θ1 ∪ θ2 0.5 0.3 0.2

Table F.2 – Tableau masses de croyances avant fusion - 3 sources - Card(Θ) = 2

Etape n°1 : fusion conjonctive des deux sources m1 et m2

m12(θ1) = m1(θ1).m2(θ1) +m1(θ1).m2(θ1 ∪ θ1) +m2(θ1).m1(θ1 ∪ θ1)
m12(θ1) = 0.6 · 0.2 + 0.6 · 0.5 + 0.2 · 0.1 = 0.44

m12(θ2) = m1(θ2).m2(θ2) +m1(θ2).m2(θ1 ∪ θ1) +m2(θ2).m1(θ1 ∪ θ1)
m12(θ2) = 0.3 · 0.3 + 0.3 · 0.5 + 0.3 · 0.1 = 0.27

m12(θ1 ∪ θ2) = m1(θ1 ∪ θ1).m2(θ1 ∪ θ1)
m12(θ1 ∪ θ2) = 0.1 · 0.5 = 0.05

m12(θ1 ∩ θ2) = m1(θ1).m2(θ2) +m1(θ2).m2(θ1)
m12(θ1 ∩ θ2) = 0.6 · 0.3 + 0.2 · 0.3 = 0.24

m12(θ1 ∩ θ2 ≡ ∅) représente le conflit total

Eléments m1 m2 m12

θ1 0.6 0.2 0.44

θ2 0.3 0.3 0.27

θ1 ∪ θ2 0.5 0.3 0.05

θ1 ∩ θ2 - - 0.24

Table F.3 – Masses de croyances après l’étape n°1 : fusion conjonctive de m1 et m2

Etape n°2 : fusion conjonctive des deux sources m12 et m3
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Eléments m12 m3

θ1 0.44 0.4

θ2 0.27 0.4

θ1 ∪ θ2 0.05 0.2

θ1 ∩ θ2 0.24 -

Table F.4 – Données masses de croyances de l’étape n°2 : fusion conjonctive de m12 et m3

m123(θ1) = m12(θ1).m3(θ1) +m12(θ1).m3(θ1 ∪ θ1) +m3(θ1).m12(θ1 ∪ θ1)
m123(θ1) = 0.44 · 0.4 + 0.44 · 0.2 + 0.4 · 0.05 = 0.284

m123(θ2) = m12(θ2).m3(θ2) +m12(θ2).m3(θ1 ∪ θ1) +m3(θ2).m12(θ1 ∪ θ1)
m123(θ2) = 0.27 · 0.4 + 0.27 · 0.2 + 0.4 · 0.05 = 0.182

m123(θ1 ∪ θ2) = m12(θ1 ∪ θ1).m3(θ1 ∪ θ1)
m123(θ1 ∪ θ2) = 0.05 · 0.2 = 0.01

m123(θ1 ∩ θ2) = m12(θ1).m3(θ2)+m12(θ2).m3(θ1)+m12(θ1 ∩ θ2).m3(θ1)+m12(θ1 ∩ θ2).m3(θ2)+
m12(θ1 ∩ θ2).m3(θ1 ∩ θ2)
m123(θ1 ∩ θ2) = 0.44 · 0.4 + 0.4 · 0.27 + 0.24 · 0.4 + 0.24 · 0.4 + 0.24 · 0.2 = 0.524

m123(θ1 ∩ θ2) représente le conflit total (K) qui est utilisé dans la règle de Dempster pour
effectuer la normalisation.

F.3.2 Règles de fusion

Propriétés des règles de fusion

Définition F.3.1 (Commutativité) Soit un élément X du power-set 2Θ (ou de l’hyper-powerSet
DΘ dans le cadre de la DSmT), soit deux masses de croyance m1(·) et m2(·) associées aux deux
sources β1 et β2, l’opérateur de fusion ⊕ est dit commutatif ⇐⇒

(m1 ⊕m2)(X) = (m2 ⊕m1)(X) (F.9)

Définition F.3.2 (Associativité) Soit un élément X du power-set 2Θ (ou de l’hyper-powerSet
DΘ dans le cadre de la DSmT), soit trois masses de croyance m1(·),m2(·) et m3(·) associées
aux trois sources β1,β2 et β3, l’opérateur de fusion ⊕ est dit associatif ⇐⇒

m1 ⊕ (m2 ⊕m3)(X) = (m1 ⊕m2)⊕m3(X) (F.10)

Définition F.3.3 (Idempotence) Soit un élément X du power-set 2Θ (ou de l’hyper-powerSet
DΘ dans le cadre de la DSmT), soit une masse de croyance m1(·) associée à une source β1 ,
l’opérateur de fusion ⊕ est dit idempotent ⇐⇒

(m1 ⊕m1)(X) = m1(X) (F.11)
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Définition F.3.4 (Neutralité elément absorbant ) Soit un élément quelconque X du power-
set 2Θ (ou de l’hyper-powerSet DΘ dans le cadre de la DSmT), soit s masses de croyance
m1(·),m2(·), . . . ,ms(·) associées à s sources (s ≥ 1) non totalement ignorantes β1, β2, . . . , βs
,soit m(∅) la masse affectée à l’ensemble vide, l’opérateur de fusion ⊕ est dit neutre vis à vis de
l’élément absorbant ⇐⇒

[m1 ⊕m2 ⊕ . . .⊕ms ⊕m∅](X) = [m1 ⊕m2 ⊕ . . .⊕ms](X) (F.12)

Règles de fusion

Soit un élément X du power-set 2Θ (ou de l’hyper-powerSet DΘ dans le cadre de la DSmT ),
soit les jeux de masses de croyance mi(·) associées aux sources βi. Les règles de fusion généralisée
se définissent de la manière suivante :

Règle conjonctive ou consensus conjonctif dans le cadre de la DST

m∩(X) =
∑

X1,X2,...,Xk∈2Θ
(X1∩X2∩...Xk)=X

k∏
i=1

mi(Xi) (F.13)

Règle conjonctive ou consensus conjonctif dans le cadre de la DSmT

m∩(X) =
∑

X1,X2,...,Xk∈DΘ

(X1∩X2∩...Xk)=X

k∏
i=1

mi(Xi) (F.14)

Règle de Dubois et Prade Soient A,B,C ∈ 2Θ et deux sources B1 et B2 exprimant des
masses de croyance m1(·) et m2(·) sur les éléments de 2Θ. La masse de l’hypothèse C résultant
de la fusion des jeux de masses m1(·) et m2(·) par application de la règle de Dubois et Prade est
égale à :

m(C) , [m1 ⊕m2] =
∑

A∩B=C

m1(A) ·m2(B) +
∑

A∪B=C
A∩B=∅

m1(A) ·m2(B) (F.15)

Règles de redistribution partielle du conflit Les règles PCR permettent une redistri-
bution partielle du conflit sur les éléments focaux. Les premières versions de ces règles (PCR1 à
PCR5) ont été proposées par Jean Dezert et Florentin Smarandache (Dezert and Smarandache,
2006).

PCR5 2 sources

mPCR5{X} = m12{X}+
∑

Y ∈GΘ\{X}
X∩Y=∅

[
m1(X)2m2(Y )

m1(X) +m2(Y )
+

m2(X)2m1(Y )

m2(X) +m1(Y )
] (F.16)

Règle PCR5 avec un nombre de sources s ≥ 2
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F.3. THÉORIES DES FONCTIONS DE CROYANCE

mPCR5{X} = m12...s{X}+
∑

2≤t≤s
1≤r1,...,rt≤s

1≤r1<r2<...<rt−1<(rt=s)

∑
Xj2,...,Xjt∈GΘ\{X}

{j2,...,jt}∈P t−1({1,...,n})
X∩Xj2∩... capXjs=∅
{i1,...,is}∈P s({1,...,s})

(
∏r1

k1=1mik1(X)2) · [
∏t

l=2(
∏rl

kl=rl−1+1mikl
(Xjl))]

(
∏r1

k1=1mik1(X)) + [
∑t

l=2(
∏rl

kl=rl−1+1mikl
(Xjl))]

(F.17)

Règle PCR5 avec 3 sources

Cette formulation correspond au développement de la règle PCR5 générique .

mPCR5{X} = m123{X}+
∑

Xj2
∈GΘ\{X}

j2∈P ({1,...,n})
X∩Xj2

=∅
{i1,i2}∈{{1,2},{1,3},{2,1},{2,3},{3,1},{3,2}}

mi1(X)2 ·mi2(Xj2)

mi1(X) +mi2(Xj2)

+
∑

Xj2
,Xj3

∈GΘ\{X}
{j2,j3}∈P 2({1,...,n})

X∩Xj2
∩Xj3

=∅
{i1,i2,i3}∈{{1,2,3},{1,3,2},{2,1,3},{2,3,1},{3,1,2},{3,2,1}}

mi1(X)2 ·mi2(Xj2) ·mi3(Xj3)

mi1(X) +mi2(Xj2) ·mi3(Xj3) +mi3(Xj3)

(F.18)

Règle PCR5 avec un nombre de sources s ≥ 2 Cette reformulation de la règle PCR5
sous une forme plus compacte est proposée par Arnaud Martin (Martin and Osswald, 2006) 4

mPCR5{X} = mc{X}+
M∑
i=1

∑
(Yσi(1)

,...,Yσi(M−1))∈(DΘ)M−1∩M−1

k=1
Yσi(k)

∩X≡∅

(
∏M−1

j=1 mσi(j)(Yσi(j))1j>i)
∏

Yσi(j)=X
mσi(j)(Yσi(j))∑

Z∈{X,Yσi(1)
,...,Yσi(M−1)}

∏
Yσi(j)=Z

(mσi(j)(Yσi(j)) · T (X = Z,mi(X)))

(F.19)

avec σi de 1 à M en évitant i : {
σi(j) = j si j < i

σi(j) = j + 1 si j ≥ i

et {
T (B, x) = x si B est vraie

T (B, x) = 1 si B est fausse

Règle PCR6 avec un nombre de sources s ≥ 2

4. p.73
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Cette formulation proposée par Arnaud Martin (Martin and Osswald, 2006) 5

mPCR6{X} = mc{X}+
M∑
i=1

mi(X)2
∑

(Yσi(1)
,...,Yσi(M−1))∈(DΘ)M−1∩M−1

k=1
Yσi(k)

∩X≡∅

(
(
∏M−1

j=1 mσi(j)(Yσi(j)))

mi(X) +
∑M−1

j=1 mσi(j)(Yσi(j))
) (F.20)

avec σi de 1 à M en évitant i : {
σi(j) = j si j < i

σi(j) = j + 1 si j ≥ i

F.3.3 Méthodologie de mise en œuvre de la théorie DSmT

Figure F.4 – Méthodologie de mise en œuvre de la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT )
- (Dezert and Smarandache, 2004)

F.4 Théorie des probabilités - Définitions de base

Les définitions sont issues de (Dress, 2004).

Définition F.4.1 (Espace fondamental ) L’espace fondamental également appelé univers ou
univers des possibles regroupe l’ensemble des évènements élémentaires susceptibles de se réaliser
comme résultats de l’expérimentation ou de l’observation d’un phénomène aléatoire.

Définition F.4.2 (Espace probabilisable) Un espace probabilisable est un doublet noté (Ω,A)
avec Ω un ensemble non vide de tous les résultats possibles, appelé espace fondamental et A une
famille de parties (évènements) de Ω possédant les propriétés d’une tribu (σ algèbre) dont on
pourra calculer la probabilité. Si Ω est dénombrable, A est l’ensemble de P(Ω) de toutes les
parties de A.

5. p.73
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Définition F.4.3 (Tribu ou σ algèbre) Une tribu est une famille (ensemble) A de parties
d’un espace Ω qui possède les propriétés nécessaires pour que (Ω,A soit un espace probabilisable.
Soient un ensemble Ω et A un sous-ensemble de P(Ω) l’ensemble des parties de Ω. A est une
tribu ou σ algèbre si elle satisfait aux axiomes suivants :

– Ω ∈ A ;
– si (An) avec n ∈ {1, 2, . . .} est une suite d’éléments de A alors

∪∞
n=1An ∈ A(stabilité par

réunion dénombrable) ;
– si A ∈ A, alors A ∈ A (stabilité par passage au complémentaire).

Définition F.4.4 (Espace probabilisé) Un espace probabilisé est un triplet noté (Ω,A, P )
constitué par :

– Ω un ensemble non vide, appelé espace fondamental et représentant l’ensemble de tous les
résultats possibles ;

– une famille A de parties de Ω possédant les propriétés d’une tribu (ou σ algèbre) corres-
pondant à l’ensemble de tous les événements auxquels on peut attribuer une probabilité ;

– une application P : A −→ [0, 1] possédant les propriétés d’une mesures de probabilité.

Définition F.4.5 (Evénement ) Etant donné un espace probabilisable (Ω,A) associé à une
épreuve (expérimentation ou observation d’un phénomène aléatoire), un événement élémentaire
est une partie A ∈ A. L’événement vide ∅ correspond à la formulation ”il ne s’est rien passé”. Ω
représente l’événement plein ou certain correspondant à ”n’importe quoi s’est passé”. Un single-
ton est constitué d’un seul événement élémentaire (résultat de l’expérimentation ou de l’obser-
vation d’un phénomène). Un événement peut être décrit par l’énumération (finie ou infinie) de
tous les événements élémentaires qui le constituent ou par une propriété ou une caractéristique.
Exemple d’événement : ”pair” pour un dé lancé, ”rouge” pour une boule tirée d’une urne, ”mau-
vaise réponse” dans un jeu, ”atteint” pour un enjeu dans une zone à risque, ”lave torrentielle”
pour un phénomène torrentiel . . .

Définition F.4.6 (Mesure de probabilité) Soit un espace probabilisable (Ω,A), on dit qu’une
application P : A −→ R, définie sur l’ensemble des événements associés à l’espace fondamental
Ω est une mesure de probabilité si elle satisfait les trois axiomes suivants :

– ∀A ∈ A, 0 ≤ P (A) ≤ 1. Les probabilités sont toujours positives et inférieures ou égales à
1 ;

– P (Ω) = 1. Ω représente l’événement certain ;
– A ∩ B = ∅ =⇒ P (A ∪ B) = P (A) + P (B). Si deux événements sont disjoints, leurs

probabilités s’ajoutent ;

Définition F.4.7 (Evénement complémentaire) Soit un événement A, partie de l’espace
fondamental Ω, son complémentaire est l’événement A dont la réalisation correspond à la néga-
tion logique non-A : w ∈ A ⇐⇒ non-(w ∈ A). Le complémentaire a les propriétés suivantes :

– (A ∪B = A ∩B ;
– (A ∩B = A ∪B ;
– P (A) = 1− P (A).
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Annexe G

Reconfiguration de modèles de
décision hiérarchique

G.1 Modèles et principe de normalisation

G.1.1 Implémentation et notations des modèles de normalisation

La reconfiguration d’un modèle ”̀a plat” en un modèle hiérarchique peut se faire selon 4
modèles de normalisation S, M , SM et SML (voir 7.2.2, p. 154). Les sections ci-dessous
décrivent le principe et les notations utilisées pour l’implémentation.
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Modèle original : AHP

Figure G.1 – Implémentation de la normalisation dans le modèle original AHP
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G.1. MODÈLES ET PRINCIPE DE NORMALISATION

Modèle de normalisation (S) : Somme

Figure G.2 – Implémentation de la normalisation dans le modèle (S) Somme
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Modèle de normalisation (M) : Maximum

Figure G.3 – Implémentation de la normalisation dans le modèle (M) Maximum
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G.1. MODÈLES ET PRINCIPE DE NORMALISATION

Modèle de normalisation (SM) : SommeMaximum

Figure G.4 – Implémentation de la normalisation dans le modèle (SM) Somme-Maximum
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Modèle de normalisation (SML) : SommeMaximumFeuille

Figure G.5 – Implémentation de la normalisation dans le modèle (SML) Somme-
MaximumFeuille
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G.1. MODÈLES ET PRINCIPE DE NORMALISATION

G.1.2 Cas simplifié d’application numérique

L’exemple ci-dessous correspond à une application numérique des principes de normalisa-
tion. La structure hiérarchique utilisée est une version simplifiée d’un modèle de décision dédié
à l’analyse de la sensibilité d’un site d’avalanche (Fig. G.7). La structure comprend 5 critères
terminaux. Le critère ”racine” (décision-sensibilité) est décomposé en un critère intermédiaire
vulnérabilité et un critère aléa. La vulnérabilité est décomposée en deux critères terminaux cor-
respondant aux occupants hivernaux ou aux infrastructures. Sur chacun des critères terminaux,
l’analyste définit un poids dit absolu. Les poids normalisés sont calculés et représentés sur les
schémas ci-dessous (Fig. G.8)(Fig. G.7)

Figure G.6 – Arbre hiérarchique simplifié correspondant au modèle fictif (ou simplifié) no 1
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Figure G.7 – Application numérique des modèles de normalisation S, M , SM , SML au modèle
fictif (ou simplifié) no 1
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G.2. MODÈLE EXEMPLE 1

G.2 Modèle exemple 1

Figure G.8 – Arbre hiérarchique simplifié correspondant au modèle fictif (ou simplifié) no 1

G.3 Modèle exemple 2

Le modèle simplifié no 2 diffère du modèle simplifié no 1 au niveau des classes (critères d’éva-
luation) du critère C112 (Vulnérabilité-infrastructures). Ce modèle est utilisé comme exemple
notamment dans le cadre de l’approche ER −MCDA pour illustrer les capacités de la théorie
DSmT par rapport à des critères correspondant à des regroupements de classes (exemple :
secours et collectivité).
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Figure G.9 – Arbre hiérarchique simplifié correspondant au modèle fictif (ou simplifié) no 2
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G.3. MODÈLE EXEMPLE 2

Figure G.10 – Modèle ”̀a plat” correspondant au modèle fictif (ou simplifié) no 2
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Figure G.11 – Modèle hiérarchique normalisé correspondant au modèle fictif (ou simplifié) no 2
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G.3. MODÈLE EXEMPLE 2

Figure G.12 – Principe et détail du calcul de normalisation selon le modèle SommeMax - modèle
fictif (ou simplifié) no 2
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ANNEXE G. RECONFIGURATION DE MODÈLES DE DÉCISION
HIÉRARCHIQUE

Figure G.13 – Implémentation du calcul de normalisation selon le modèle SommeMax - modèle
fictif (ou simplifié) no 2 - critères C1111 et C111
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G.3. MODÈLE EXEMPLE 2

Figure G.14 – Implémentation du calcul de normalisation selon le modèle SommeMax - modèle
fictif (ou simplifié) no 2 - critères C1 et C11
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Annexe H

Modèles hiérarchiques : Sites
Sensibles Avalanches (SSA

H.1 Sites sensibles avalanches - Configuration actuelle

Cette annexe regroupe les schémas correspondant à la représentation hiérarchique arbores-
cente du dispositif ”Sites sensibles avalanches” dans sa configuration actuelle.
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ANNEXE H. MODÈLES HIÉRARCHIQUES : SITES SENSIBLES AVALANCHES
(SSA

Figure H.1 – Sites sensibles avalanches version actuelle - Vulnerabilité partie 1/2
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H.1. SITES SENSIBLES AVALANCHES - CONFIGURATION ACTUELLE

Figure H.2 – Sites sensibles avalanches version actuelle - Vulnérabilité partie 2/2
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ANNEXE H. MODÈLES HIÉRARCHIQUES : SITES SENSIBLES AVALANCHES
(SSA

Figure H.3 – Sites sensibles avalanches version actuelle - Morphologie
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H.1. SITES SENSIBLES AVALANCHES - CONFIGURATION ACTUELLE

Figure H.4 – Sites sensibles avalanches version actuelle - Histoire et Nivo-météorologie
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ANNEXE H. MODÈLES HIÉRARCHIQUES : SITES SENSIBLES AVALANCHES
(SSA

H.2 Sites sensibles avalanches - Evolution par scénarios

Cette annexe regroupe les schémas correspondant à la représentation hiérarchique arbo-
rescente du dispositif ”Sites sensibles avalanches” en restructurant les critères pour mettre en
évidence la notion de scénarios.

384



H.2. SITES SENSIBLES AVALANCHES - EVOLUTION PAR SCÉNARIOS

Figure H.5 – Sites sensibles avalanches approche par scénarios - Vulnerabilité partie 1/2
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ANNEXE H. MODÈLES HIÉRARCHIQUES : SITES SENSIBLES AVALANCHES
(SSA

Figure H.6 – Sites sensibles avalanches approche par scénarios - Vulnerabilité partie 2/2
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H.2. SITES SENSIBLES AVALANCHES - EVOLUTION PAR SCÉNARIOS

Figure H.7 – Sites sensibles avalanches approche par scénarios - Morphologie
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ANNEXE H. MODÈLES HIÉRARCHIQUES : SITES SENSIBLES AVALANCHES
(SSA

Figure H.8 – Sites sensibles avalanches approche par scénarios - Histoire et nivo-météorologie
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Annexe I

Méthodologie ER-MCDA :
compléments de résultats

Introduction

Cette annexe constitue un complément à la description de l’application de la méthodologie
ER-MCDA décrite en 9)(p. 223). Elle présente essentiellement sous forme graphique :

– les modèles de transposition et les données d’évaluation des critères quantitatifs relatifs à
la morphologie, l’histoire et la nivo-climatologie ;

– les hypothèses relatives aux processus de fusion étudiés et non présentés dans le cadre de
ce travail.

I.1 Evaluation et modèle de transposition

I.1.1 Critère Morphologie C[121]

Figure I.1 – Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[121] (Morphologie) et inter-
valles d’évaluation (DST ) des sources 1 et 2
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

I.1.2 Critère Histoire C[122]

Figure I.2 – Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[122] (Histoire) et intervalles
d’évaluation (DST ) des sources 1 et 2

I.1.3 Critère Nivo-climatologie C[123]

Figure I.3 – Modèle de transposition (DST ) qualitatif du critère C[123] (Nivo-climatologie) et
intervalles d’évaluation (DST ) des sources 1 et 2
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I.1. EVALUATION ET MODÈLE DE TRANSPOSITION

I.1.4 Exemple de résultats

La figure ci-dessous (Fig. I.4) décrit les modes de représentation dans le prototype des jeux
de masses de croyances avant et après transposition pour le critère quantitatif C[111] (Occupants
hivernaux). On retrouve ici les résultats présentés dans le tableau Tab. 9.8 (p. 236).

Figure I.4 – Fusion des jeux de masses de croyances d’évaluation transposées - Critère C[111] -
Cadre DSmT - Détail des résultats du prototype
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

I.2 Description des processus de fusion

Les 2 tableaux correspondent respectivement aux mêmes processus de fusion à l’exception
du choix de la théorie DST et DSmT . Les processus de fusion numérotés de 1 à 6 et 13,14
correspondent à un cadre de discernement de décision basé sur la DST . Les processus de fusion
numérotés de 7 à 12 et 15,16 correspondent à un cadre de discernement de décision basé sur la
DSmT . Pour toutes les simulations, les sources et les évaluations sont les mêmes, on ne fait varier
uniquement les modèles d’évaluation qualitative et les règles de fusion. Ainsi, on peut comparer
les résultats dans un contexte associé à la DST et à la DSmT . Les couples de processus de
fusion sont donc :

– n°1 - n°7 ;
– n°2 - n°8 ;
– n°3 - n°9 ;
– n°4 - n°10 ;
– n°5 - n°11 ;
– n°6 - n°12 ;
– n°13 - n°15 ;
– n°14 - n°16 ;
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I.2. DESCRIPTION DES PROCESSUS DE FUSION

I.2.1 Processus basés sur un cadre DST

Figure I.5 – Synthèse des hypothèses des processus de fusion basés un modèle de transposition
DST
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

I.2.2 Processus basés sur un cadre DSmT

Figure I.6 – Synthèse des hypothèses des processus de fusion basés sur un modèle de transpo-
sition DSmT
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I.3. DÉVELOPPEMENT D’UN PROTOTYPE

I.3 Développement d’un prototype

Les développements du modèle ER-MCDA concernent donc la structuration du modèle mul-
ticritères hiérarchique, la saisie et la transposition quantitative des évaluations des critères quan-
titatifs, la structuration des données pour la fusion (interfaçage entrées-sorties avec les routines
précitées) et les sorties graphiques permettant la visualisation des résultats de la fusion. L’im-
plémentation informatique sous forme d’un code développé sous Matlabr est décrite de manière
plus détaillée en annexe. Cette application exploite des routines de calculs développées récem-
ment (Martin, 2009) et qui permettent d’effectuer la fusion de jeux de masse de croyance dans
les contextes de la DST et de la DSmT. En se limitant au seul aspect du calcul de fusion, seules
les fonctions permettant d’affaiblir les sources (fiabilité et importance) ont été développées.

Figure I.7 – Critère racine (Décision) C[1] - Processus de fusion n°7 - Structures de données
pour affichage des résultats
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

I.3.1 Structures de données

Structure du modèle ER-MCDA

——————————————–

Les structures de données sur lesquelles est basé le prototype (résultant du modèle UML)
sont décrites sur la figure Fig. I.8.

Figure I.8 – Structures de données du modèle ER-MCDA

Exemples de relations

Pour les critères quantitatifs, la méthodologie ER-MCDA implique la définition des modèles
de transposition, des intervalles numériques d’évaluation au travers de distributions de possibi-
lités puis leur transposition. Les structures de données permettent de stocker et manipuler tous
ces éléments de calcul intermédiaires (Fig. I.9).
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I.3. DÉVELOPPEMENT D’UN PROTOTYPE

Figure I.9 – Critère C[111] (Occupants hivernaux) - Processus de fusion n°7 - Modèle de trans-
position DSmT - Structures de données pour transposition des évaluations quantitatives

I.3.2 Routines de calcul

Affectation du facteur d’affaiblissement de fiabilité

La routine discountExpert.m permet d’affaiblir une source selon le facteur d’affaiblissement
(classique) de fiabilité. Les masses des éléments focaux sont réduites et la masse de l’ignorance
totale (Θ) est augmentée.

% discount expert
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

function [expert]=discountExpert(CardTheta,expert,numExpert,discountingFactor)

% input :

% expert structure :

% - expert(1).focal

% - expert(1).bba

% - expert(2)....

% numExpert : num of expert to discount (an integer)

% discountingFactor : 0= < a real =<1

% CardTheta : an integer

% Output :

% discounted expert : an expert structure

% JM Tacnet Fev 2009

% *** Saving input expert ***

inputExpert=expert;

% *** Saving discounting factor in expert structure if discounting factor was not existing***

if ~isfield(expert(numExpert),’discountingFactor’)

% discounting factor did not exist before

expert(numExpert).discountingFactor=discountingFactor;

end

if discountingFactor<1

% *** Creating code for Theta

for i=1:CardTheta

iString=num2str(i);

if i==1

txtCodeTheta=[iString,’u’];

elseif i==CardTheta

txtCodeTheta=[txtCodeTheta,iString];

else

txtCodeTheta=[txtCodeTheta,iString,’u’];

end

end

% *** Discount ***

sizeExpertFocal=size(expert(numExpert).focal,2);

% --- Searching if Theta exists in initial expert structure ---

foundTheta=0;
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I.3. DÉVELOPPEMENT D’UN PROTOTYPE

for i=1:sizeExpertFocal

if strcmp(expert(numExpert).focal(i),txtCodeTheta)

% Theta already exists in initial expert(numExpert).focal

foundTheta=1;

indTheta=i;

end

end

% --- Adding Theta to expert(numExpert).focal ---

if foundTheta==0

% Theta does not exist in expert(numExpert).focal : creates Theta

expert(numExpert).focal=[expert(numExpert).focal,{txtCodeTheta}];

sizeExpertFocal=size(expert(numExpert).focal,2);

end

% --- Discounting expert(numExpert).bba ---

for i=1:sizeExpertFocal

if strcmp(expert(numExpert).focal(i),txtCodeTheta)

% assigning Bba of Theta

if foundTheta==1

% Theta was already existing before discounting

initialBbaOfTheta=inputExpert(numExpert).bba(indTheta);

expert(numExpert).bba(i)=1-discountingFactor

+ discountingFactor*initialBbaOfTheta;

else

% Theta has been created - Theta had no initial Bba

expert(numExpert).bba(i)=1-discountingFactor;

end

else

% other focal elements

expert(numExpert).bba(i)=discountingFactor

*inputExpert(numExpert).bba(i);

end

end

end

Affectation du facteur d’affaiblissement d’importance

% discount importance expert

% experimental process with bba assignment on emptySet

function [expert]=discountImportanceExpert(CardTheta,expert,numExpert,
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ANNEXE I. MÉTHODOLOGIE ER-MCDA : COMPLÉMENTS DE RÉSULTATS

discountingImportanceFactor)

% test : [expert]=discountExpert(4,expert,1,1)

% input :

% expert structure :

% - expert(1).focal

% - expert(1).bba

% - expert(2)....

% numExpert : num of expert to discount (an integer)

% discountingFactor : 0= < a real =<1

% CardTheta : an integer

% Output :

% discounted expert : an expert structure

% JM Tacnet Fev 2009

% *** Saving discounting importance factor in expert structure

% if it was not existing before ***

if ~isfield(expert(numExpert),’discountingImportanceFactor’)

% importance discounting factor did not exist before

expert(numExpert).discountingImportanceFactor=discountingImportanceFactor;

end

;

if discountingImportanceFactor<1

%*** Creating code for emptySet ***

txtCodeEmptySet=’’;

% *** Discount ***

sizeExpertFocal=size(expert(numExpert).focal,2);

% % --- Searching if Empty Set exists in initial expert structure ---

foundEmptySetInputExpert=0;

for i=1:sizeExpertFocal

if strcmp(expert(numExpert).focal(i),txtCodeEmptySet)

% Theta already exists in initial expert(numExpert).focal

foundEmptySetInputExpert=1;

indEmptySetInputExpert=i;

else
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I.3. DÉVELOPPEMENT D’UN PROTOTYPE

disp(’Empty Set not found in expert(numExpert).focal at index i’);

end

end

% ---- Adding Empty Set to expert(numExpert).focal

% Initial expert

expertInit(numExpert)=expert(numExpert);

sizeExpertFocalInit=size(expertInit(numExpert).focal,2);

if foundEmptySetInputExpert==0

% Empty Set does not exist in expert(numExpert).focal :

% creates Empty Set at the beginning

expert(numExpert).focal=

[{txtCodeEmptySet},expertInit(numExpert).focal];

expert(numExpert).bba=[0,expertInit(numExpert).bba];

sizeExpertFocal=size(expert(numExpert).focal,2);

end

% --- Discounting importance expert(numExpert).bba ---

disp(’--- Discounting importance expert(numExpert).bba ---’);

for i=1:sizeExpertFocal

if strcmp(expert(numExpert).focal(i),txtCodeEmptySet)

disp(’Empty Set found in expert(numExpert) at index i ’)

% assigning Bba of EmptySet

if foundEmptySetInputExpert==1

disp(’EmptySet was already existing before discounting ’);

% EmptySet was already existing before discounting

initialBbaOfEmptySet=

inputExpert(numExpert).bba(indEmptySetInputExpert);

expert(numExpert).bba(i)=1-discountingImportanceFactor

+ discountingImportanceFactor*initialBbaOfEmptySet;

else

disp(’Empty Set has been created - Empty Set had no initial Bba’);

% Empty Set has been created - Empty Set had no initial Bba

expert(numExpert).bba(i)=1-discountingImportanceFactor;

end

else

disp(’Empty Set not found in expert(numExpert) at index i ’)

% other focal elements

% Searching elements in inputExpert

if foundEmptySetInputExpert==0
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% Empty Set has been added, index have increased of one

expert(numExpert).bba(i)=

discountingImportanceFactor*inputExpert(numExpert).bba(i-1);

else

% Empty set has not been added, we use the initial index

expert(numExpert).bba(i)=

discountingImportanceFactor*inputExpert(numExpert).bba(i);

end

end

end

end
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Abstract : Rapid mass movements hazards such as mountain rivers (torrents) and snow
avalanches put humans and material assets at risk with dramatic consequences. In a context
of lacking knowledge about the natural phenomena, expertise is required to provide analyses
for decision and risk management purposes using multi-disciplinary quantitative or qualitative
approaches. Expert judgements depend on the availability, quality and uncertainty of informa-
tion. At the end, phenomenon scenarios and decisions may very well rely on very uncertain and
conflicting information without being able to really know what was completely true, imprecise,
conflicting or simply unknown in the hypotheses leading to the result.

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

Firstly, we analyze the ability of multi-criteria decision analysis to help risk assessment,
including a diagnosis of existing empirical approaches developed to combine the risk components
evaluations. On this basis, any hierarchical model can be transformed in an another one, keeping
the same decision results and highlighting some new preferences views on the problem such as
role and importance of scenarios based on aggravated criteria in the decision.

Secondly, a framework mixing evidential reasoning and multi-criteria decision analysis (ER-
MCDA) combines qualitative and quantitative criteria on which more or less reliable and conflic-
ting sources provide uncertain and imprecise evaluations. The Analytic Hierarchy Process (AHP )
is used both to model the problem in a conceptual way and to elicit preferences between key
criteria. Fuzzy Sets and Possibilities theories are used to transform quantitative and qualita-
tive criteria into a common frame for Dempster-Shafer Theory (DST ) and Dezert-Smarandache
Theory (DSmT ).

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

Résumé : Les phénomènes naturels gravitaires rapides tels que les avalanches ou les crues
torrentielles menacent les biens et les personnes en montagne mais restent mal connus. Dans
un contexte de connaissance partielle des phénomènes, l’expertise contribue, par des approches
pluridisciplinaires à la fois qualitatives et quantitatives, à identifier les phénomènes, analyser
les risques et proposer des mesures structurelles et/ou non-structurelles pour la réduction des
risques. Les jugements d’experts dépendent de la qualité des informations disponibles. En fin de
compte, les scénarios de phénomènes et les décisions peuvent ainsi reposer sur des informations
incertaines et contradictoires sans pouvoir vraiment identifier la part du vrai, de l’imprécis,
du contradictoire ou simplement de l’inconnu dans les hypothèses ayant conduit au résultat. Ce
travail analyse les relations entre l’information, ses imperfections et la décision. Il vise d’une part
l’amélioration de la traçabilité, de l’explicitation et de la qualité des composants du processus
d’expertise et, d’autre part, la fourniture et l’analyse des outils d’aide multicritères à la décision
capables de considérer l’information imparfaite (incertaine, imprécise) provenant de sources de
fiabilité variable et potentiellement conflictuelles.

Dans un premier temps, l’analyse porte sur des méthodes empiriques d’aide multicritères à la
décision d’évaluation des composantes du risque. Une méthodologie est proposée pour traduire
des modèles existants sous forme hiérarchique puis transformer des modèles hiérarchiques quel-
conques dans d’autres modèles du même type tout en conservant les mêmes résultats globaux.
Cette reconfiguration exhibe des vues différentes des préférences entre critères liées par exemple
à l’importance et au rôle de scénarios basés sur une aggravation de critères dans la décision.

Dans un second temps, la méthodologie ER-MCDA associe la fusion d’information et l’aide
multicritères à la décision. L’aide multicritères hiérarchique à la décision (AHP ) permet de
formuler conceptuellement le problème de décision et d’expliciter les préférences entre les critères.
Les théories des ensembles flous et des possibilités sont utilisées pour transformer des critères
quantitatifs et qualitatifs dans un cadre de discernement commun de décision associé à la théorie
des fonctions de croyance via d’une part, la théorie de Dempster-Shafer (DST ) et, d’autre part,
la théorie de Dezert-Smarandache (DSmT ).

Finalement, l’aide multicritères à la décision peut être vue comme une alternative pour
l’évaluation des composantes du risque. Elle permet non seulement d’améliorer la qualité globale
de l’expertise et du processus de décision mais aussi de créer un nouvel espace d’interaction entre
l’expertise et les décideurs publics. Au-delà d’un strict intérêt technique, ces méthodes sont des
soutiens aussi inattendus que pertinents dans le cadre d’approches intégrées de la gestion du
risque.
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