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Introduction générale
Depuis très longtemps, l’homme cherche à prendre appui sur l’abstrac-

tion, le raisonnement hypothético-déductif pour guider et justifier ses actes.
Peu après la seconde guerre mondiale, on a vu apparaître et se multiplier
des organismes d’études dont la fonction était d’analyser et de préparer des
décisions de toutes sortes. Les entreprises, les administrations se sont ensuite
dotées progressivement de cellules, de services ayant une mission d’aide à la
décision, souvent appelés services de Recherche Opérationnelle, et rassem-
blant des spécialistes venus de diverses disciplines.
La problématique décisionnelle joue un rôle très important dans la vie de
lêtre humaine, cette problématique occupe aujourd’hui une place importante
dans tous les domaine de vie en intelligence artificielle et plus généralement
en informatique si lon en juge par la multiplicité des systèmes destinés à as-
sister une décision humaine, que ce soit une décision de gestion importante,
un choix stratégique de lentreprise, lachat dun bien de consommation par un
particulier, par exemple lachat de voiture dune puce téléphonique etc. , la
recommandation dun séjour de vacances ou dun produit culturel (spectacle,
livre, disque) mais aussi par la mise en place de nombreux systèmes auto-
nomes capables de prendre en charge des problèmes de décision répétitifs
(pilotage de processus de fabrication, réglage automatique dun appareil élec-
tronique en fonction de préférences dun utilisateur, planification des actions
dun agent mobile autonome). Lapproche scientifique dun processus de déci-
sion passe par une structuration préalable du problème, par la construction
dun modèle formel des solutions potentielles, des préférences et des objectifs
du décideur ou de lexpert, enfin par lélaboration de procédures de choix fon-
dées sur le modèle de préférences préalablement construit.
nombreuses sont les situations dont la complexité invitent à rechercher une
aide à la décision allant au-delà de l’utilisation du "bon sens", de l’expérience
ou de la mise en uvre de techniques de calcul élémentaire a titre dexemple
des problèmes de production, des problèmes de mercatique, des problèmes
de gestion financière, des problèmes de recherche-développement, d’autres
problèmes complexes : dépouillement d’un appel d’offres, localisation d’une
nouvelle installation. Ainsi des problèmes très stratégique et a titre dexemple
abandonner une activité ou racheter une société, mettre ou non en chantier
un engin spatial réutilisable, définir une stratégie diplomatique et militaire
dans une situation de crise.
Les évaluations (de performances, d’impacts...) des actions selon chacun des
attributs ou critères peuvent s’effectuer en ayant recours à divers moyens
(des formules analytiques, des instruments de mesure, des jugements...), être
plus ou moins subjectives et être entachées d’imperfections plus ou moins
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importantes (Roy, 1989).
Généralement ces techniques ne permet pas de répondre totalement au pro-
blème de décision et nécessite l’usage d’une méthode multicritère pour déga-
ger les préférences globales du décideur. L’analyse selon le processus hiérar-
chique (AHP) de Saaty (1980), les actions occupent le dernier niveau de la
hiérarchie, mais elles sont traitées exactement comme les éléments des autres
niveaux à l’aide de comparaisons par paire.
Le bute de ce mémoire est de donner un état de lart sur les problèmes de
décision multicritère (notions de bases, définitions, méthodes de résolution
de ce type du problème ainsi que des exemples). Ainsi que une présentation
générale sur les méthodes de résolution des problèmes multi critère avec des
exemples.
Ce travail est organisé en cinq chapitres principaux. Le premier chapitre
consiste a donner et présenter des notions de basses sur le thème de re-
cherche, le seconde présente un état de l’art sur les méthodes de résolution
des problèmes mono et multicritère, le troisième chapitre dérouler sur les
méthodes d’aide multicritair à la décision ,le quatrième chapitre est focalisée
sur une présentation précise sur les méthodes PROMETHEE, un chapitre sur
des exemples d’application, implémentation et validation des quelques résul-
tats, en fin ce mémoire se termine par une conclusion générale et quelques
conclusion.
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Chapitre 1

Notions de base sur
l’optimisation et l’aide a la
décision
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Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision 10

1 Problème d’optimisation :
dans ce partie nous présentons les concepts fondamentaux de l’optimisa-

tion multiobjectif.

L’espace d’état :

Définition 1.1
L’espace d’état est défini par l’ensemble de domaines de définition des

variables du problème.

fonction objective :

Définition 1.2
fonction objective représente le but à atteindre pour le décideur (mini-

misation de coût, de durée, d’erreur, ...). Elle définit un espace de solutions
potentielles au problème.

L’ensemble des contraintes :

Définition 1.3
fonction objective définit des conditions sur l’espace d’état que les va-

riables doivent satisfaire. Ces contraintes sont souvent des contraintes d’in-
égalité ou d’égalité et permettent en général de limiter l’espace de recherche.[1]

Dominance :

Définition 1.4
On dit que ν(x1) domine ν(x2) si et seulement si pour tout k = 1,,r,

νk(x1) 6 νk(x2) avec au moins une inégalité stricte. Si ν(x1) domine ν(x2) ,
alors ν(x1) est au moins aussi bon que ν(x2) sur tous les critères, et meilleur
que lui sur au moins un critère.

10 Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision



Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision 11

Dominance stricte :

Définition 1.5
On dit que ν(x1) domine strictement ν(x1) si et seulement si pour tout

k = 1,,r, νk(x1) < νk(x2). Siν(x1) domine strictement ν(x2) , alors ν(x1) est
meilleur que ν(x2) sur tous les critères.

solution efficace :

Définition 1.6
Une solution x∗ ∈ D est une solution efficace si et seulement si il n’existe

pas de x ∈ D tel que νk(x) ≤ νk(x∗), k = 1,..., r , avec au moins une inégalité
stricte.

Efficacité faible :

Définition 1.7
Une solution x∗ ∈ D est une solution faiblement efficace s’il n’existe pas

de x Î D tel que νk(x) < νk(x∗), k = 1, ..., r.[2]

solution réalisable :

Définition 1.8
Une solution réalisable x est dite de base si (m × n) de ses compo-

santes sont nulles et les autres xj1, xj2, ..., xjm , correspondent au m vecteurs
aj1, aj2, ..., ajm, de la matrice qui sont linéairement indépendants.[2]

Front Pareto :

Définition 1.9
Soit F l’image dans l’espace des objectifs de l’ensemble réalisable X. Le

front Pareto ND(F) de F est défini comme suit :

ND(F ) = y ∈ F | @z ∈ F, z < Y

11 Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision



Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision 12

Le front Pareto est aussi appelé l’ensemble des solutions efficaces ou la surface
de compromis.

Fonction convexe :

Définition 1.10
soit f : K → ℜ,K ⊆ ℜn, K ensemble convexe et non vide, on dit que f

est convexe ssi :

∀(x, y)ϵK, ∀λ ∈ [0, 1]f(λx+ (1− λ)y) 6 λf(x) + (1− y)f(y)

Fonction concave :

Définition 1.11
soit f : K → ℜ, k ensemble convexe non vide deℜn on dit que f concave

ssi :

∀(x, y)ϵK, ∀λ ∈ [0, 1]f(λx+ (1− λ)y) > λf(x) + (1− y)f(y)

[3]

2 l’aide multicritere a la décision :

L’aide à la décision :

Définition 2.1
L’aide à la décision est l’activité de celui qui, prenant appui sur des mo-

dèles clairement explicités mais non nécessairement clairement formalisés,
aide à obtenir des éléments de réponse aux questions que se pose un in-
tervenant dans un processus de décision, éléments concourants à éclairer la
décision et normalement à prescrire, ou simplement à favoriser, un comporte-
ment de nature à accroître la cohérence entre l’évolution d’un processus d’une
part, les objectifs et le système de valeurs au service desquels cet intervenant
se trouve placé d’autre part.
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Décideur :

Définition 2.2
Le décideur est l’entité intervenant dans le processus de décision que les

modèles mis en uvre cherchent à éclairer, c’est l’entité pour le nom de qui,
ou au compte de qui, l’aide à la décision s’exerce.

L’homme d’étude :

Définition 2.3
L’homme d’étude est celui qui prend en charge l’aide à la décision.Mettant

en oeuvre des modèles dans le cadre d’un processus de décision, il contribue
à l’orienter et à la transformer.[4]

Acteurs de l’aide à la décision :

Définition 2.4
Un individu ou un groupe dindividus est acteur dun processus de déci-

sion si,par son système de valeurs, que ce soit au premier degré du fait des
intentions de cet individu ou groupe dindividus ou au second degré par la
manière dont il fait intervenir ceux dautres individus, il influence directement
ou indirectement la décision.[5]

Relation de surclassement :

Définition 2.5
La relation S entre deux actions a et b, notée a S b, est prononcée ń a

surclasse b ż et vérifiée si et seulement si a est au moins aussi bonne que b
et quil ny a pas de raisons refusant cette assertion. la relation S est réflexive
mais non nécessairement transitive [ROY 85].la relation de surclassement
S signifie lexistence de raisons claires et positives (critères) justifiant soit
une préférence faible ou stricte en faveur de lune des deux actions, soit une
indifférence entre les deux. Cependant, aucune séparation significative nest
établie entre ces trois situations [ROY 85] ce qui nous amène à dire que
la relation de surclassement permet en réalité dexprimer les hésitation du
décideur. [6]
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Critère :

Définition 2.6
Un critère est une fonction g ,A définie sur , qui prend ses valeurs dans un

ensemble totalement ordonné, et qui représente les préférences du décideur
selon un point de vue.[7]

Indépendance :

Définition 2.7
Il ne doit pas y avoir de redondance entre les critères. Leur nombre doit

être tel que la suppression d’un des critères ne permet plus de satisfaire les
deux conditions précédentes.[5]

3 Actions :

L’ensemble des actions :

Définition 3.1
Lensemble des actions, noté , est lensemble des objets, décisions, candi-

dats, que lon va explorer dans le processus de décision.[7]

Action potentielle :

Définition 3.2
Une action potentielle est une action réelle ou fictive provisoirement jugée

réaliste par un acteur au moins, ou présumée telle par l’homme d’étude, en
vue de l’aide à la décision ; l’ensemble des actions potentielles sur lequel l’aide
à la décision prend appui au cours d’une phase d’étude est noté A.[4]

Action efficace :

Définition 3.3
Une action a est efficace s si aucune autre action de A ne la domine.[7]
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4 Relations binaires et ordre partiel :

Définition 4.1
S est un relation binaire sur un ensemble X,et X est un ensemble de paires

ordonnées (x ; y), avec x; y ∈ X. nous utilisons indifféremment les notations
(x; y) ∈ S ou xSy.

Définition 4.2
Relation réflexive : si (x;x) ∈ S pour tout x ∈ X.

Relation irréflexive : si(x, x) /∈ S pour toul x ∈ X ;

Relation symétrique : si (x; y) ∈ S implique que (y;x) ∈ S pour tout
x; y ∈ X.

Relation asymétrique : si (x, y) ∈ S implique que (y, x) /∈ S pour toul x, y ∈
X ;

Relation antisymétrique : si (x; y) ∈ S et (y;x) ∈ S implique que x
= y pour tout x; y ∈ X ;

Relation transitive : si (x; y) ∈ S et (y; z) ∈ S implique (x; z) ∈ S
pour tout x; y; z ∈ X ;

Définition 4.3
Un ordre partiel est une relation binaire asymétrique et transitive.[8]

5 Définitions :

Illustration :

Définition
Soit a ,b et c trois actions . On doit pouvoir dire que si a est préférée à b

et b est préférée à c , alors a sera préférée à c . Plus formellement, on peut
écrire :aPb etbPc ⇒ aPc ou P représente la préférence. De même, si l’on est
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indifférent entre a et b et entre b et c , on doit pouvoir dire que l’on sera
indifférent entre a et c :aIb etbIc ⇒ aIc ou I représente l’indifférence.

Préférence :

Définition
préférence est un relation permet de traduire une situation dans laquelle

il existe des raisons claires et suffsantes pour mettre en évidence une pré-
férence entre deux actions a et b. On notera a ≻ b (ou aPb) une situation
dans laquelle a est préférée à b. De part la sém antique associée à cette re-
lation, il est naturel de considérer cette relation comme étant irréflexive et
asymétrique.

Indifférence :

Définition
indifference est un relation traduit une situation dans laquelle il n’existe

pas de raisons suffsamment fortes pour conrmer une préférence dans un sens
ou dans l’autre.On notera a ∼ b (ou aIb) une situation d’indifférence entre
a et b. Cette relation est généralement considérée comme étant réflexive et
symétrique.[4]

Indice de concordance :

Définition
indice de concordance est désigné par le terme cj(vi; vk) et qui qualifie le

degré de crédibilité de la relation" vi surclasse vk"

Indice de discordance :

Définition
indice de discordance est désigné par le termed(j(vi; vk)et qui indique

pour les critères ou viPvk n’est pas vérifié, si le non respect de l’hypothèse
de surclassement viSvk n’est pas trop important.

16 Notions de base sur l’optimisation et l’aide a la décision
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Indice de concordance globale :

Définition
indice de concordance globale déterminé à partir des indices de concor-

dance cj(vi, vk) de chaque critère. Il est désigné par le terme Cik et il qualifie
le degré de crédibilité de la relation de surclassement viSvk

Indice de discordance globale :

Définition
indice de discordance globale désigné par le terme Dik. Il est déterminé

d’après les indices de discordance dj(vj, vk) et il qualifie le non respect de
l’hypothèse de surclassement viSvk.

Poids :

Définition
Un poids Pj qualifie limportance relative dun critère cj donné vis à vis

des autres critères. Il sagit dun paramètre intercritère.[5]

Seuil d’indifférence q :

Définition
le seuil indifférence q,est la valeur en dessous de laquelle le décideur est

indifférent aux choix de deux options.

Seuil de préférence p :

Définition
le seuil de préférence p,est la valeur en dessous de laquelle le décideur

montre une préférence stricte pour une option plutôt que l’autre.
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Seuil de véto v :

Définition
est un seuil tel que si la difference de notes soit en valeur absolue su-

périeure a ce seuil, le décideur exclut l àction qui se comporte mal sue ce
critére[9]

critères flous :

Définition
critères flous consistent a une transition progressive entre l’indifférence et

la préférence.

graphe de surclassement :

Définition
graphe de surclassement est un graphe qui représentant les relations de

surclassements forts viSFvk et faibles viSFvk entre les variantes est établi.[5]

Point idéal :

Définition
Le point idéal est, dans ℜp,le point de cordonnées (Z∗

1 , ...Z
∗
p),avec

Z∗
k = maxx∈XZk(x), K = 1, ..., P

On notera parX∗
k l’ensemble des points x∗

kqui maximisent Zk(.).

Point nadir

Définition
Le point nadir est, dans ℜp le point de cordonnées (Znad

1 , ..., Znad
p ),avec

Znad
k = minj∈IZk(x∗

j
), K = 1, ..., P

.[8]
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1 Problème d’optimisation :

1.1 Introduction :
De nombreux secteurs de l’industrie sont concernés par les problèmes

d’optimisations combinatoire. En effet, que l’on s’intéresse à d’optimisation
d’un système de production, au traitement d’images, à la conception de sys-
tèmes, au design de réseaux de télécommunication ou à la bio-informatique
nous pouvons être confrontés à des problèmes d’optimisation combinatoire.
Plusieurs problèmes ont été traités dans différents domaines :
-design de systèmes dans les sciences d’ingénieurs (mécanique, aéronautique,
chimie, etc.) ailes d’avions [Obayashi, 1998], moteurs d’automobiles [Fujita,
1998] .
- ordonnancement et affectation : ordonnancement en productique [Shaw,
1996], localisation d’usines, planification de trajectoires de robots mobiles
[Fujimura, 1996], etc.
- agronomie : programme de production agricole, etc.
- transport : gestion de containers [Todd, 1997], design de réseaux de trans-
port [Friesz, 1993], tracé autoroutier, etc.
- environnement : gestion de la qualité de l’air [Loughlin, 1997], distribution
de l’eau [Halhal , 1997], etc.
- télécommunications : design d’antennes [Veldhuizen, 1997], affectation de
fréquences [Dahl, 1995], [Weinberg, 2001], radiotéléphonie mobile [Meunier,
2002], etc.

1.2 Définition :
un espace de recherche (de décision) :est un ensemble de solutions ou de

configurations constitué des différentes valeurs prises par les variables de dé-
cision.et un ou plusieurs fonction(s) dite objectif(s), à optimiser (minimiser
ou maximiser) et un ensemble de contraintes à respecter.
Dans la plupart des problèmes, l’espace d’état (décision) est fini ou dénom-
brable. Les variables du problème peuvent être de nature diverse (réelle, en-
tier, booléenne, etc.) et exprimer des données qualitatives ou quantitatives.
La fonction objectif représente le but à atteindre pour le décideur.l’ensemble
de contrainte définit des conditions sur l’espace d’état que les variables doivent
satisfaire. Ces contraintes sont souvent des contraintes ou d’égalité et per-
mettent en général de limiter l’espace de recherche (solutions réalisables).
La résolution optimale du problème consiste à trouver le point ou un en-
semble de points de l’espace de recherche qui satisfait au mieux la fonction
objectif. Le résultat est appelé valeur optimale ou optimum néanmoins en
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raison de la taille des problèmes réels, la résolution optimale c’est souvent
montrée impossible dans un temps raisonnable. Cette impossibilité technique
impose la résolution approchée du problème, qui consiste à trouver une so-
lution de bonne qualité (la plus proche possible de l’optimum).

Il est vital pour déterminer si une solution est meilleure qu’une Autre,
que le problème introduise un critère de comparaison (une relation d’ordre).

La plupart des problèmes d’optimisations appartiennent à la classe des
problèmes NP-difficile classe où il n’existe pas d’algorithme qui fournit la so-
lution optimale en temps polynomial en fonction de la taille du problème et
le nombre d’objectif à optimiser. Dans la littérature il existe des problèmes
académiques utilisés comme des benchmarks : sac à dos, les fonctions de
schaffer, Voyageur de commerce, Flowshop, et des problèmes réels (applica-
tions industrielles) :Télécommunications, transport, environnement,...

Figure 2.1 – représente le problème d’optimisation

Complexité de problème classe NP problème de la classe N est un
problème de reconnaissance est dans la classe NP si, pour toute instance de
ce problème, on peut vérifier, en un temps polynomial par rapport à la taille
de l’instance, quune solution proposée ou devinée permet d’affirmer que la
présence est ń oui ż pour cette instance.[1]
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1.3 Caractéristiques
- le domaine des variables de décision elle est Continu et on parle alors

de problème continu,soit discret et on parle donc de problème combinatoire
- la nature de la fonction objectif à optimiser : soit linéaire et on parle alors de
problème linéaire, soit non linéaire et on parle donc de problème non linéaire
- le nombre de fonctions objectifs à optimiser : soit une fonction scalaire et
on parle alors des problème mono-objectif, soit une fonction vectorielle et on
parle donc de problème multi objectif
- sa taille : problème de petite ou de grande taille
- l’environnement : problème dynamique (la fonction objectif change dans le
temps).

1.4 Problème d’optimisation mono-objectifs :
le problème d’optimisation mono-objectif est un seul objectif (critère) .

Dans ce cas la solution optimale est clairement définie, c’est celle qui a le coût
optimal (minimal, maximal). De manière formelle, à chaque instance d’un
tel problème est associé un ensemble Ω Des solutions potentielles respectant
certaines contraintes et une fonction d’objectif f : Ω → Ψ Qui associe à
chaque solution admissible s ∈ Ω une valeur f(s). Résoudre l’instance (Ω, f)
du problème d’optimisation consiste à trouver la solution optimale s∗ ∈ Ω
qui optimise (minimise ou maximise) la valeur de la fonction objectif f. Pour
le cas de la minimisation : le but est de trouver s∗ ∈ Ω tel que f(s∗) ≤ f(s)
pour tout élément s∗ ∈ Ω. Un problème de maximisation peut être défini de
manière similaire.

1.4.1 Variables de décision :

Les variables de décision sont des quantités numériques pour les quelles
des valeurs sont à Choisir. Cet ensemble de n variables est appelé vecteur de
décision (x1, x2, , xn). Les différentes valeurs possibles prises par les variables
de décision xi constituent l’ensemble des solutions potentielles.

1.4.2 Espace décisionnel et espace objectif :

Deux espaces Euclidiens sont considérés en optimisation :

- L’espace décisionnel, de dimension n, n étant le nombre de variables
de décision.Cet espace est constitué par l’ensemble des valeurs pouvant être
prise par le vecteur de décision.
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- L’espace objectif : l’ensemble de définition de la fonction objectif, géné-
ralement défini dans ℜ. La valeur dans l’espace objectif d’une solution est
appelée coût ou fitness.

1.4.3 Contraintes :

Dans la plupart des problèmes d’optimisation, des restrictions sont impo-
sées par les caractéristiques du problème. Ces restrictions doivent être satis-
faites afin de considérer une Solution acceptable. Cet ensemble de restrictions,
appelées contraintes, décrit les dépendances Entre les variables de décision
et les paramètres du problème. On formule usuellement ces Contraintes cj
par un ensemble d’inégalités, ou d’égalités de la forme : cj(x1, x2, , xn) > 0.
[10]

1.5 Problème d’optimisation multiobjectif :
Définition :

Un Problème d’optimisation combinatoire multi-objectif (PMO) (multi-
objective combinatorial optimization problem) peut être défini par :

(PMO)

{
Optimiser F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fn(x))

sous x ∈ D
ou n est le nombre d’objectifs (n ≥ 2), x = (x1, x2, . . . , xk) est le vecteur

représentant les variables de décision, D représente l’ensemble des solutions
réalisables et chacune des fonctions fi(x) est à optimiser, c’est-à-dire à mini-
miser ou à maximiser. Sans perte de généralité nous supposerons par la suite
que nous considérons des problèmes de minimisation.
Contrairement à l’optimisation mono-objectif, la solution d’un problème multi-
objectif n’est pas unique, mais est un ensemble de solutions non dominées,
connu comme l’ensemble des solutions Pareto Optimales (PO).

1.5.1 Notions de dominances et d’optimalité :

Une solution réalisable x∗ ∈ D est Pareto optimale (ou efficace, ou encore
non dominée) si et seulement si il n’existe pas de solution x ∈ D telle que x
domine x∗.
On dit d’une solution y = (y1, y2, ..., yk) qu’elle domine une solution z =
(z1, z2, ..., zk),
dans le cas d’une minimisation d’objectifs, ssi ∀i ∈ [1...n], fi(y) ≤ fi(z)
et∃i ∈ [1...n] tel que fi(y) < fi(z).
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ainsi, toute solution de l’ensemble Pareto peut être considérée comme op-
timale puisque aucune amélioration ne peut être faite sur un objectif sans
dégrader la valeur relative à un autre objectif. Ces solutions forment le front
Pareto.

Dans le cas d’un problème bi-objectif (deux objectifs à minimiser par
exemple), les solutions efficaces peuvent être identifiées visuellement dans
l’espace objectif, comme étant celles pour lesquelles le rectangle inférieur
gauche formé par la solution et le point (0, 0) est vide de solution réalisable.

1.5.2 Quelque Points particuliers :

En vue d’avoir certains points de références permettant de discuter de
l’intérêt des solutions trouvées, des points particuliers ont été définis dans l
espace objectif. Ces points peuvent représenter des solutions réalisables ou
non.

Figure 2.2 – Illustration des différentes points utiliser.

1. Tout d’abord, le point idéal zi est le point qui a comme valeur pour chaque
objectif la valeur optimale de l’objectif considéré.

ZI telque ∀i ∈ [1...n], fi(Z
I) = optx∈Dfi(x)
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Ce point ne correspond pas à une solution réalisable car si c’était le cas,
cela sous entendrait que les objectifs ne sont pas contradictoires et qu’une
solution optimisant un objectif, optimise simultanément tous les autres, ce
qui ramènerait le problème à un problème ayant une seule solution Pareto
optimale.
2. De ce point idéal peut être défini le point utopique zU de la façon suivante :

zU = zI − ϵU

ou ϵ > 0 et U est le vecteur unitaire (U = (1, . . . , 1) ∈ ℜn). Il est clair, de
par sa définition, que ce point n est pas réalisable.
3. Enfin le point Nadir qui est défini en bi-objectif par :

zN telque ∀i ∈ [1...2], fi
(
zN

)
= optx∈D/fj(x)=fj(zI)fi(x) avec j ̸= i

Cela revient donc à affecter pour chaque objectif du point Nadir la meilleure
valeur possible parmi les solutions optimisant lautre objectif. [11]

2 De mono critère vers le multicritère :

2.1 Le multicritère, Pourquoi ?:
Le but principal des méthodes d’aide à la décision par analyse multicri-

tère est d’aider les décideurs à organiser et synthétiser leurs informations afin
qu’ils se sentent à l’aise avec leur prise de décision ; la démarche de décision
doit être structurée, ce que permettent les méthodes d’analyse multicritère
(Belton [Joerin, 1998]).
L’attitude d’aide à la décision multicritère consiste à ne pas rejeter la com-
plexité décisionnelle.
L’aide à la décision multicritère doit être également envisagée comme une ac-
tivité à deux composantes principales [Roy, 1977, Simos, 1990, Pictet, 1996] :
- La construction d’un modèle.
- La gestion du processus de décision.
Le point fondamental réside dans la cohérence qu’il s’agit d’établir entre le
modèle et le processus de décision conduisant à la procédure d’aide à la dé-
cision multicritère.
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Figure 2.3 – Procédure d’aide à la décision multicritère

Cette légitimation du modèle par les acteurs dépend selon Pictet (1995) de
sa capacité à :
- Fournir une représentation réaliste de la situation et des éléments de ré-
ponse pour améliorer la compréhension de celle-ci par les différents acteurs ;
- Rester acceptable pour les acteurs aux niveaux rationnel et affectif
- Générer une représentation commune grâce à une ń cristallisation ż lente
permettant aux acteurs d’évoluer vers elle sans perdre la face ;
- Gérer de manière harmonieuse les caractéristiques contradictoires du mo-
dèle, à la fois de ń facilitateur ż et de ń contrainte ż.
La légitimation constitue un processus continu qui couvre toute la durée de
l’aide à la négociation pendant laquelle différents acteurs interdépendants, à
partir de positions initiales divergentes, optent finalement pour une solution
acceptable, voir satisfaisante, pour ces acteurs [Pictet, 1995].

2.2 Nature des problèmes multicritères :
Les problèmes multicritères sont généralement classifiés selon :

- La nature des conséquences des décisions qui sont modélisées comme
- déterministes, stochastique ou floues,
- réversibles, lourdes, ou irréversibles ;
- La nature de l’ensemble des alternatives qui sont modélisées
- explicite avec un nombre d’alternatives fini.
- implicite avec un nombre d’alternatives infini.
Dans cette classe, nous retrouvons les problèmes de programmation multi-
objectif :
- Le contexte dans lequel la décision est prise : décision publique ou privée ;
- Le nombre de décideurs : décision de groupe ou individuelle.
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L’ensemble des méthodes et des modèles développés en analyse multicritère
ont un but commun qui vise à aider le décideur à prendre une décision qui
le satisfait, et ce, au meilleur de sa connaissance vis-à-vis de la situation dé-
cisionnelle à laquelle il fait face. En ce sens, il s’agit de la meilleure solution
qu’il peut trouver en utilisant un outil opérationnel tel qu’un modèle ou une
méthode. Ce processus d’aide à la décision vise à intégrer le décideur dans la
démarche décisionnelle en lui offrant la possibilité de progresser vers une so-
lution. Celle-ci dépendra de plusieurs facteurs, qui sont de nature subjective,
tel que : la personnalité du décideur, les circonstances entourant l’activité
décisionnelle, la façon dont le problème a été formulé et la méthode d’aide
à la décision utilisée. En général et dans le contexte de l’ensemble A des
actions potentielles, le problème de décision multicritère consiste à choisir
une ńmeilleurż action (problème de choix) ou à trier les actions en vue d’une
classification suivant des normes préétablies (problématique de rangement).

2.3 Paradigme multicritère :
B. Roy (1998) caractérise la paradigme multicritère ń nouveau schéma de

penser pour comprendre ou agir sur un système en considérant que :
- Plusieurs critères sont à l’uvre pou conduire le système ou guider son évo-
lution ;
- Ces critères sont généralement conflictuels ;
- Ils tendent à faire se succéder des compromis ou invitent à procéder à un
arbitrage ;
- Ces compromis ou arbitrages ont pour objet de conférer aux critères des
valeurs compatibles avec une certaine forme d’équilibre et, s’il y a succession,
cela tient au caractère transitoire de l’équilibre atteint ż.
Toujours selon B. Roy (1989), ń l’aide multicritère à la décision va de pair
avec la quête non pas d’une vérité mais d’un mode d’insertion dans un pro-
cessus de décision pour y apporter des éclairages, des éléments de réponse
à des questions dont la formulation peut-être plus ou moins confuse et évo-
lutive, ceci explique la diversité des procédures multicritères. Cela permet
également de comprendre pourquoi elles ne conduisent pas nécessairement à
préconiser les mêmes solutions. C’est là une constatation qui, au regard de
notre culture, apparaît sinon comme négative, au moins comme dérangeante.
Elle ne reflète nullement une faiblesse de l’aide multicritère à la décision. Elle
découle simplement du fait que la compréhension que lon peut avoir dun pro-
cessus de décision réel est indissociable de laction que lon cherche à avoir sur
lui ż.[12]
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2.4 Paradigme mono critère
Le paradigme mono critère se formule de la façon suivante :

opt{f(x)/x ∈ A}

Cette expression fait clairement apparaître les trois étapes de la modélisa-
tion :
(1) Il faut définir l’espace A de solution.
(2) La modélisation des préférences du décideur se fait au moyen d’un critère
d’évaluation f(x). Pour tout x ∈ A, f(x) est un nombre réel représentant soit
un profit (dans ce cas il doit être maximisé) soit un coût (il doit alors être
minimisé).
(3) Le processus d’investigation mathématique consiste à optimiser f(x) (maxi-
miser ou minimiser) sur l’espace A. Il s’agit souvent d’un algorithme, plus
ou moins compliqué selon le cas.
Le paradigme monocritère apparaît donc comme un problème d’optimisation,
et son avantage est de donner lieu à un problème clairement posé. Tous les
problèmes classiques de la recherche opérationnelle, établis progressivement
depuis 1937, sont de ce type. Citons notamment la programmation linéaire,
non linéaire, dynamique, la théorie des graphes et des réseaux, l’optimisation
combinatoire, la théorie des jeux, les problèmes de localisation, les problèmes
de transport, la théorie de file d’attente, la gestion des stocks, les problèmes
d’ordonnancement, la gestion de la production,
Le paradigme monocritère implique que la modélisation des préférences se
fasse au moyen d’un critère qui synthétise à lui seul tous les objectifs du
décideur, toutes les conséquences de la décision.
D’après Schärlig, cette approche est bien adaptée au traitement de certains
problèmes techniques, mais présente toute fois de gros inconvénients dans un
grand nombre de cas, surtout où le facteur humain intervient.
Pour bien illustrer le fait que les problèmes monocritère ne sont pas adaptés
aux traitements de la réalité humaine, considérons l’exemple suivant :

Exemple : Considérons un individu qui doit acheter une nouvelle voi-
ture. S’il ne raisonnait que suivant un seul critère et ne s’intéressait qu’au
coût de l’achat (car lorsqu’on ne s’intéresse qu’à un seul critère, c’est souvent
l’aspect financier qui l’emporte),il roulerait avec la voiture la moinschère sur
le marché. Or on sait que la réalité est tout autre : on voit toutes sortes de
voitures dans les rues, de la moins chère à la plus onéreuse : le chef d’en-
treprise préférera avoir la voiture la plus confortable et la plus voyante sans
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vraiment faire attention au prix, le chef de famille voudra un véhicule pra-
tique et assez grand pour emmener toute sa famille, tandis que l’étudiant se
contentera de la voiture la moins chère, pourvu qu’elle fonctionne. Cela ne
peut s’expliquer que par la prise en compte, dans la tête de chaque individu,
d’autres critères en plus du pécuniaire : le confort sous tous ses aspects, la
satisfaction personnelle, l’impression produite sur autrui, et ainsi de suite.

2.5 Critiques du paradigme monocritère
Les critiques principales de l’approche monocritère pour un problème de

décision sont les suivantes :
- Ne pas tenir compte de la situation d’incomparabilité qui pourtant est une
caractéristique bien humaine. Il est en effet fréquent que, comparant deux
actions potentielles, un décideur ne parvienne pas à dire laquelle il préfère.
- Ne pas considérer qu’il existe des cas où l’indifférence est intransitive.
Sous ces hypothèses, la relation caractéristique est donc supposée complète
et transitive, ce qui implique qu’un problème monocritère sera toujours re-
présenté par une structure de préordre total. Pour pallier à ces hypothèses
qui semblent trop fortes pour pouvoir modéliser un problème dans lequel le
facteur humain apparaît, nous introduisons ici un modèle multicritère.[13]

3 Analyse multicritère :

3.1 Différentes approches multicritères :
Différentes approches multicritères peuvent être distinguées, Pomerol et

Barba-Romero [88] présentent un large panorama des différentes méthodes
existantes (méthodes purement ordinales, somme pondérée, méthodes fon-
dées sur l’utilité, méthodes de surclassement, . . .) ainsi qu’une revue impor-
tante des logiciels existants. Par ailleurs, Roy [97] présentent dans le détail
les méthodes de critère unique de synthèse et les méthodes surclassement, et
Roy et Bouyssou [100] présentent en plus des exemples d’application.
Nous ne présenterons pas ici toutes les approches existantes, nous distingue-
rons simplement les approches de critère unique de synthèse et de surclasse-
ment. Tout d’abord, le critère unique de synthèse : cette approche consiste
à considérer que les différents critères g1, ..., gn peuvent être agrégés en un
critère unique g = f(g1, ..., gn), ce qui permet de juger les actions unique-
ment sur l’évaluation de ce critère unique. L’utilisation de ce type de critère
conduit à une structure de pré ordre sur les actions de A. Il convient cepen-
dant de ne pas confondre cette approche avec une approche mono critère. En
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effet l’approche , même si elle permet aussi de juger les actions sur un critère
unique, n’appréhende pas plusieurs dimensions de préférence.
L’autre approche, appelée approche du surclassement de synthèse , consiste à
établir des préférence critère par critère (à l’aide de relations de surclassement
mono-critère) puis à agréger ces relations en une relation de surclassement
global. On notera Sj ;∀j ∈ f1;...;n la relation de surclassement restreinte au
critère j. Cette approche conduit à une structure où la relation de préfé-
rence considérée entre les actions de A n’est pas nécessairement transitive et
la structure de préférence qui en découle n’est pas non plus nécessairement
complète.
Ces deux approches divergent donc principalement par la prise en compte de
préférence critère par critère dans l’approche du surclassement de synthèse.
En effet, alors que l’approche du critère unique de synthèse se contente d’agré-
ger directement les performances des actions, l’approche du surclassement de
synthèse passe par une étape supplémentaire en édictant des préférence cri-
tères par critères. Ce sont ces préférences mono-critères qui doivent ensuite
être agrégées pour asseoir une comparaison entre actions.

3.2 Famille de critères :
Dans tout problème multicritère, il convient de considérer un ensemble de

critères que l’on nomme Famille de Critères et que l’on notera F = fg1, ..., gn
(on trouvera aussi la notation F = 1, ..., n). Pour que la famille F constitue
une représentation appropriée des points de vue à prendre en compte dans la
modélisation des préférences, Roy [97] définit la notion de Famille Cohérente
de Critères à l’aide des trois propriétés suivantes. Ainsi une famille de critères
sera dite cohérente si elle respecte :
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Figure 2.4 – Différentes problématique en A.D.

L’exhaustivité : Une famille F de n critères sera dite exhaustive si elle
recouvre tous les aspects concourants à l’évaluation des actions. Autrement
dit, si deux actions a et b sont indifférentes au sens des n critères, il ne doit
pas être possible de faire apparaître des arguments permettant de préférer a
à b ou b à a.

La Cohésion : Cette condition concerne la cohésion entre les évalua-
tions critère par critère et les évaluations globales globales. Soient deux ac-
tions a et b indifférentes, si l’on dégrade une performance de a sur un critère
pour obtenir l’action a et que l’on améliore une performance de b sur un
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autre critère pour obtenir l’action b , alors la condition de cohésion implique
que b est au moins aussi bonne que a globalement.

La Non Redondance : Cette condition traduit l’idée qu’il ne doit
pas exister de critères superffus au sein d’une famille F. Formellement, un
critère gi sera dit non redondant au sein d’une famille F si et seulement si
sa suppression implique que la famille F \ {h} met en défaut une des deux
conditions de cohésion ou d’exhaustivité.[4]

4 L’aide multicritère à la décision :

4.1 Définition :
ń L’aide à la décision est l’activité de celui qui, prenant appui sur des

modèles clairement explicités mais non nécessairement complètement forma-
lisés, aide à obtenir des éléments de réponses aux questions que se pose un
intervenant dans un processus de décision, éléments concourant à éclairer la
décision et normalement à prescrire, ou simplement à favoriser, un comporte-
ment de nature à accroître la cohérence entre lévolution dun processus dune
part, les objectifs et le système de valeurs au service desquels cet intervenant
se trouve placé dautre part ż[Roy B.1985].[5]

4.2 Définition d’une décision
Il y’a plusieurs définitions qui ont tenté d’expliquer le concept de décision :

- Selon Mintzberg : une décision, qu’elle soit individuelle ou basée
sur un travail de groupe, peut être définie comme "l’engagement dans une
action, c’est-à-dire une intention explicite d’agir". Le but d’une décision est de
résoudre un problème qui se passe à l’organisation ou l’individu. Mais la déci-
sion peut correspondre à un changement de l’environnement (comportement
réactif) ou au désir de saisir une opportunité et ainsi changer l’environnement
(comportement d’anticipation).

- Selon Lemoigne : "la prise et l’exécution des décisions sont les buts
fondamentaux de toute organisation, de tout management. Toute organisa-
tion dépend structurellement, de la nature des décisions qui sont prises en
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son sein et non par des décideurs, qu’ils soient individuels ou collectifs".

- Décider, par définition," c’est choisir entre plusieurs alternatives l’action
à entreprendre, c’est-à-dire choisir une action parmi celles qui sont possibles".

L’alternative qui est finalement choisie ne permet jamais la réalisation
totale ou parfaite des objectifs ; elle n’est que la meilleure solution possible
dans des circonstances données.[13]

4.3 Actions et alternatives :
Nous avons vu que l’action représentait l’objet de la décision, mais nous

n’avons pas évoqué sa réalisabilité. Afin de différencier les actions réalisables
de celles qui ne le sont pas, B. Roy [75] nomme action potentielle ou alterna-
tive une action réalisable, c-à-d. une action dont la mise en uvre en pratique
est envisageable. En aide multicritère à la décision l’ensemble des alternatives
A est généralement construit sous forme d’une liste : A = {a1, a2, ...an}

4.4 Problème multicritère :
La décision multicritère s’intéresse aux problèmes de prise de décision en

présence de critères multiples éventuellement contradictoires. Ces problèmes
se rencontrent à tous les niveaux, national, régional ; managé rial et person-
nel, et dans tous les domaines économiques, sociaux et environnementaux.

Exemple : il peut s’agir de choisir entre plusieurs schémas d’organisa-
tion du système de santé celui qui permet au mieux de maîtriser les coûts,
d’améliorer la qualité et l’accessibilité aux soins ; de sélectionner des can-
didats à un concours selon les critères requis par les postes ; d’adopter un
nouveau processus de production dans une usine pour améliorer les délais,
la qualité, et réduire les coûts en tenant compte de l’investissement et de la
capacité d’apprentissage des employés.
Un problème de décision multicritère est une situation où, ayant défini un
ensemble A d’actions et une famille F cohérente de critères sur A, on désire :
- Soit déterminer un sous-ensemble d’actions considérées comme les meilleurs
vis-à-vis de F (problème de choix).
- Soit partitionner A en sous-ensembles suivant des normes préétablies (pro-
blème de tri).
- Soit ranger les actions de A de la meilleure à la moins bonne (problème de
rangement).
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Un problème de décision multicritère n’est évidemment pas une réalité ob-
jective dont on peut donner une description immédiatement acceptable par
tout le monde (comme le sont souvent les phénomènes relevant des "sciences
exactes".[14]

4.5 Processus de décision :
le processus de décision comme l’enchaînement des trois phases suivant :

~Phase de compréhension : la premier Phase consiste à analyse de
la situation et du problème .

~ Phase de modélisation : la deuxième phase consiste à formulation
du problème (mise en évidence des écarts entre la situation actuelle et la
situation objectée) et description des solutions potentielles .

~Phase de sélection : la troisième phase consiste à choix d’une so-
lution en fonction de critères concrets (objectifs,normes,) ou abstraits (in-
tuition, motivation,...), appréhendés par le décideur avec ou sans le soutien
d’outils et de techniques d’aide à la décision.
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Figure 2.5 – Processus de décision (DARBELET M. et al 1996).

4.6 Démarche de modélisation :
Une prescription est l’aboutissement d’un raisonnement qui permet de

construire une préférence globale à partir des performances d’une famille de
critères et en appréhendant le système de préférence des intervenants pour
qui s’exerce l’aide à la décision. Cette construction fait référence à la phase
de modélisation du problème décisionnel. Un modèle d’aide à la décision peut
être élaboré de diverses façons. Il existe trois démarches dont la différence
principale porte sur leur manière d’aborder la réalité [ROY B. 1992] :

- Démarche descriptive :

consiste à vise à décrire et à expliquer le problème décisionnel, à partir
du système de préférences des intervenants, qu’il s’agit d’appréhender de la
manière la plus fidèle possible, sans le perturber [BOUYSSOU D. 1990].
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- Démarche axiomatique :

sur la base d’un système d’axiomes ń caractérisant le comportement ra-
tionnel en matière de décision ż, il existe un ensemble de principes et de
règles à suivre prescrit aux intervenants pour modéliser le problème déci-
sionnel [MOUSSEAU V. 1993] .

- Démarche constructive :

consiste à élabore le modèle d’aide à la décision à partir de ń la partie
stable de la perception du problème ż qu’ont les intervenants et en ayant
recours à des concepts et des modes de représentation permettant d’enrichir
cette perception [BOUYSSOU D. 1990].
Démarches descriptive et constructive sont opposées dans l’attitude adoptée
pour modéliser les préférences. L’approche descriptive considère l’existence
d’un système de préférences réelles et objectives que le décideur peut ap-
préhender sans perturber, alors que l’approche constructive considère que
le système de préférence est conflictuel, peu structuré et surtout appelé à
évoluer au cours du processus d’aide à la décision [ FUMEY M. 2001].[15]

4.7 Approches d’aide à la décision :
nous avons vu que l’aide à la décision était une activité fondée sur des

modèles représentant, de manière explicite ou formelle, la réalité. Dans cette
section, nous allons nous intéresser aux types de modèles existants en aide
à la décision et plus généralement aux approches fondées sur ces modèles. Il
existe plusieurs types de modèles en aide à la décision, nous pouvons citer
les modèles normatifs, les modèles descriptifs et les modèles prescriptifs , où
le décideur ne joue pas un rôle central dans leur élaboration, mais aussi les
modèles constructifs, où le décideur est sollicité tout au long de la la mise
en uvre du modèle. A. Tsoukiàs généralise les types de modèles à des types
d’approches d’aide à la décision en intégrant le processus suivi pour la mise
en uvre de ces modèles. La définition des trois premiers types de modèles
(ou approches) peut prêter à confusion et être ainsi interprétée de différentes
manières. Nous tenterons de lever cette ambiguïté en mettant en évidence les
différences entre les quatre approches.

4.7.1 Approche normative :

Les modèles construits dans une approche normative sont fondés sur une
rationalité de type économique . Le décideur est rarement sollicité pour la
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construction de tels modèles. La validité des résultats fournis par le mo-
dèle repose sur leur cohérence avec les axiomes de la rationalité économique.
Par exemple, on cherche un modèle permettant d’ordonner (du meilleur au
moins bon) des investissements selon leur rentabilité économique. Si un in-
vestissement a est plus rentable qu’un investissement b et l’investissement b
plus rentable qu’un investissement c, alors l’investissement a doit être plus
rentable que l’investissement c.

4.7.2 Approche descriptive :

Dans une cette approche les modèles sont généralement fondés sur des
données ou des comportements existants (observations). Ils servent donc à
décrire des phénomènes déjà réalisés pouvant se reproduire dans les mêmes
conditions. Le décideur n’est également pas directement sollicité pour la mise
en uvre de ces modèles. La validité des résultats fournis par ces modèles
repose sur l’observation d’autres phénomènes de même nature.

4.7.3 Approche prescriptive :

L’approche prescriptive se différencie des deux premières par le fait qu’elle
ne repose sur aucune information existante (rationalité économique ou ob-
servations). l’analyste doit collecter et structurer ces informations afin de
construire un modèle. l’investissement du décideur n’est donc pas nécessaire
lors de la construction du modèle, néanmoins, il intervient pour sa validation.

Par exemple : un médecin qui questionne un malade (pouvant décrire
correctement ses symptômes mais ne sait pas ce qu’il a) afin de lui prescrire
un traitement.

4.7.4 Approche constructive :

La particularité de cette approche est que le décideur est sollicité, à la
fois, lors de la construction du modèle mais aussi lors de sa validation. Les
modèles sont donc fondés sur les connaissances des décideurs. Lhomme dé-
tude cherche à les expliciter ou à les formaliser. La validation de ces modèles
seffectue,à limage de lapproche prescriptive, par le décideur. Par exemple,
lorsque lhomme détude cherche à construire un modèle représentant les pré-
férences dun décideur.[14]
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4.8 Étapes d’une méthodologie d’aide à la décision :
nous présenterons dans cette section les étapes, nous paraissant impor-

tantes,pour un homme d étude doit suivre afin de formaliser le ń processus
d’aide à la décision ż associé à un problème posé dans un processus de déci-
sion.
Pour cela, nous nous fonderons sur la méthodologie de formalisation d’un
processus d’aide à la décision développée par A. Tsoukiàs [90]. Un processus
d’aide à la décision est constitué de l’analyste et d’au moins un intervenant
du processus de décision qui ont pour objectif de répondre, de manière for-
melle (par le biais d’un modèle), aux préoccupations correspondant à ce pro-
blème.La construction de ce modèle dépend des connaissances de l’homme d
étude et, selon l’approche considérée (normative, prescriptive, descriptive et
constructive), des connaissances et de l’information fournie par le décideur.
Les étapes d’une méthodologie d’aide à la décision représentent le chemine-
ment suivi pour la construction de ce modèle. Une fois le modèle construit,
une dernière étape peut être nécessaire.Elle consiste à construire une recom-
mandation à partir des résultats fournis par le modèle. Après avoir identifié
une première description du problème sur lequel d’aide à la décision s’appli-
quera avec la personne ayant sollicité d’aide à la décision,le processus d’aide
à la décision peut se dérouler selon les étapes suivantes :

4.8.1 Représentation du problème :

Cette étape commence par l’analyse de processus de décision afin d’iden-
tifier :
les intervenants concernés par l’aide à la décision.
leur rôle au sein du processus.
l’intervenant (les intervenants) avec qui l’homme d’étude va interagir (que
nous appellerons dans ce chapitre ń décideur ż même sil y a plusieurs inter-
venants),
les préoccupations de chaque intervenant par rapport au problème posé.Certaines
de ces préoccupations peuvent être plus importantes que d’autres ou dépen-
dantes les unes des autre. Pour cela, A. Tsoukiàs [90] propose d’identifier
l’importance de chaque préoccupation ainsi que les éventuelles liens (dépen-
dances) entre elles, afin que l’aide à la décision soit pertinente.

4.8.2 Formulation du problème :

Lors de cette étape, on commence par identifier, avec le décideur, sur
quoi va porter la décision (l’ensemble des actions possibles) ou l’objet de la
décision selon B. Roy [75]. Cet ensemble, noté A, peut être défini de manière
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explicite (défini en extension), par exemple, un ensemble de tracés d’une ligne
TGV, un ensemble d’endroits pour construire un aéroport, un ensemble de
réponses à un appel d’offre,etc., ou peut être défini de manière implicite (un
sous ensemble de Rn défini par des contraintes, si chaque action est représen-
tée par n composantes x1, ..., xn ). La forme de cet ensemble, pouvant évoluer
avec le processus de décision, dépend fortement de la nature du problème et
de la recommandation finale. Une fois l’ensemble A déterminé, pas nécessai-
rement de manière formelle, il s’agit d’identifier ce que le décideur souhaite
en faire. Cela dépend souvent des préoccupations des différents intervenants,
identifiées lors de l’étape précédente.En aide à la décision, A. Tsoukiàs pro-
pose trois types de traitements pouvant être effectués sur l’ensemble A :
1- Chercher uniquement à définir l’ensemble A de manière formelle sans éva-
luation (un problème de satisfaction de clauses logiques, par exemple).
2- Construire un modèle afin de décrire un sous-ensemble d’actions dans
un ensemble de points de vue dans le cas d’une approche descriptive (par
exemple l’apprentissage en intelligence artificielle et en statistique).
3- Partitionner l’ensemble A.
Le troisième traitement, également appelé problématique, est souvent utilisé
en recherche opérationnelle et en aide multicritère à la décision. Il y a trois
façons de partitionner l’ensemble A selon B. Roy [75] :
choisir un sous ensemble d’action aussi restreint que possible, afin d’aider le
décideur à choisir la meilleure action (problématique de choix).
affecter des actions dans des catégories prédéfinies (problématique de tri).
ranger les actions (ou un sous ensemble d’action) selon les préférences des
décideurs, de la meilleure à la plus mauvaise par exemple (problématique de
rangement).

4.9 Construction du modèle d’évaluation :
après avoir déterminé l’ensemble des actions A ainsi que ce que le décideur

veut en faire (traitement), l’homme d’étude cherche à construire le modèle
sur lequel il va se fonder pour répondre au problème identifié et construire sa
recommandation. afin d’expliciter et de formaliser ces modèles d’évaluation, il
a besoin de construire les dimensions, permettant de caractériser l’ensemble
A, les critères, permettant d’évaluer A, et les méthodes ou les procédures
permettant d’effectuer le traitement souhaité sur l’ensemble A.
Les dimensions : elles représentent l’information disponible sur l’ensemble
A. La collecte de l’information peut se faire, selon l’approche d’aide à la dé-
cision utilisée, avec ou sans le décideur. Cette information peut être utilisée
pour évaluer l’ensemble A.Les dimensions sont généralement codées sur des
échelles pour obtenir une représentation formelle de A.
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Les critères : un critère est une dimension ou plus généralement une agréga-
tion de dimensions traduisant un même point de vue et permettant d’évaluer
les éléments de A sur ce point de vue. Dans le cas où le décideur est solli-
cité,la construction de ces critères prend en compte ses préférences.
Les méthodes d’évaluation : elles représentent les outils permettant d’ef-
fectuer les traitements souhaités sur l’ensemble A afin de fournir une solution
au modèle (par exemple des procédures d’agrégation multicritère ou bien un
algorithme pour résoudre un programme mathématique). A l’image des cri-
tères et des dimensions, selon l’approche considérée, le décideur peut être
sollicité pour la mise en uvre des ces méthodes.Selon le traitement effec-
tué sur l’ensemble A (la problématique dans le cas du partitionnement), la
construction du modèle ne nécessite pas nécessairement la construction des
dimensions, des critères et des méthodes d’évaluation, à la fois. En effet, si
nous cherchons uniquement à définir l’ensemble A, les méthodes d’évaluation
ne sont pas forcément nécessaires. Si nous cherchons à construire un modèle
décrivant un sous-ensemble d’actions dans le cadre d’une approche descrip-
tive, la construction des critères n’est pas nécessaire. Si nous cherchons à
partitionner l’ensemble A, il est souvent nécessaire de tout construire. Nous
nous intéresserons dans les sections suivantes plus en détail à ces trois com-
posantes du modèle d’évaluation en aide multicritère à la décision.

4.10 Construction de la recommandation finale
Bien que le résultat fourni par la méthode d’évaluation soit cohérent avec

le modèle, cela ne veut pas dire qu’il l’est nécessairement avec les préoc-
cupations des intervenants. Pour cela, et avant de fournir une quelconque
recommandation, l’homme d’étude doit :

s’assurer, par le biais d’une analyse de sensibilité, que le résultat fourni
par la méthode d’évaluation n’est pas très sensible à des variations jugées
non significatives des données utilisées pour la construction du modèle.

être capable dinterpréter le résultat fourni par la méthode en tenant
compte des hypothèses sur les données, sur le modèle et sur lévolution du
processus de décision, sous lesquelles il a été obtenu.[14]
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5 Les étapes du processus de prise de déci-
sion :

On distingue généralement plusieurs étapes dans le processus de décision.
Les auteurs sont cependant partagés sur le nombre de ces étapes ainsi que les
objectifs qui leur sont attribués. Simon considère que le processus de prise
de décision passe par trois étapes essentielles :

1- L’étape de la recherche et de la reconnaissance du problème.

2- L’étape de conception des solutions possibles au problème. C’est
l’étape de la recherche d’alternatives.

3- L’étape du choix

c’est l’étape où s’effectue le choix d’une alternative parmi celles qui ont
été déterminées au cours de l’étape précédente.

C. Lundberg rejoint pratiquement Simon dans la mesure où il consi-
dère que le processus de prise de décision comporterait les trois étapes sui-
vantes :
1- La reconnaissance du problème objet d’une décision.
2- La recherche et la collecte des données nécessaires à la résolution du pro-
blème (qu’on peut interpréter comme la recherche d’alternatives qui naturel-
lement ne peut s’opérer qu’à l’aide du maximum de données sur le problème).
3- Le choix enfin de la solution la plus appropriée au problème.
Par contre d’autres auteurs comme W.Dillpar exemple considèrent un nombre
plus élevé d’étapes :
1- Détermination des objectifs de l’organisation (qu’ont peut interpréter
comme l’étape de la reconnaissance du/des problèmes objets de décision).
2- Recherche des alternatives et collecte des données qui doivent être utilisées
dans l’évaluation de ces alternatives.
3- Comparaison des alternatives puis choix de l’une d’entre elles sur la base
du/des critères établis.
4- Exécution de la décision.
5- Suivi de l’exécution et évaluation des résultats.
Malgré cette diversité dans l’appréciation du contenu du processus de prise
de décision ; on considère en général que ce processus passe par un certain
nombre d’étapes essentielles et qui sont :
1- La reconnaissance du problème.
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2- L’analyse du problème.
3- La formulation d’alternatives de décision possibles.
4- La sélection de la meilleure alternative.
5- L’implémentation de ce qui a été choisi.
6- Le contrôle du résultat.
Ces étapes sont toutes importantes et contribuent toutes à la qualité de la dé-
cision finale. Sauf en ce qui concerne l’étape d’évaluation des alternatives où
des techniques sont applicables à une très large variété de décisions, les autres
étapes sont généralement plus spécifiques et changent avec chaque type de
décision. Cet ordre chronologique indique une approche rationnelle qui peut
être appliquée et mise en oeuvre dans le processus décisionnel au sein des
organisations. Cette étapes est importante dans le processus et contribue à
la qualité de la décision finale.[13]
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Figure 2.6 – Les étapes de la prise de décision

6 Préférence et Indifférence :

6.1 Préférence :
cette relation permet de traduire une situation dans laquelle il existe des

raisons claires et suffisantes pour mettre en évidence une préférence entre
deux actions a et b. On notera a ≻ b (ou aPb) une situation dans laquelle a
est préférée à b. De part la sémantique associée à cette relation, il est naturel
de considérer cette relation comme étant irréflexive et asymétrique.
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6.2 Indifférence :
cette relation traduit une situation dans laquelle il n’existe pas de rai-

sons suffisamment fortes pour confirmer une préférence dans un sens ou dans
l’autre. On notera a ∼ b (ou aIb) une situation d’indifférence entre a et b.
Cette relation est généralement considérée comme étant réflexive et symé-
trique.
Ces deux relations apparaissent ainsi comme complémentaires. Lorsque deux
actions a et b sont indifférentes, il n’est pas possible d’affirmer une préférence
dans un sens ou dans l’autre. De même, lorsqu’il existe une préférence entre
a et b, les deux actions ne peuvent être indifférentes.

a ∼ b ⇐⇒,¬(a ≻ b ∨ b ≻ a)

Il est souvent admis que les deux relations,∼ et ≻ , sont transitives. Elles pos-
sèdent alors de bonnes propriétés qui permettent de considérer que les actions
de A forment un pré ordre complet. Roy [97] parle de parfaite comparabilité
transitive. Cependant ces bonnes propriétés qui s’appliquent parfaitement à
l’ensemble des entiers, si l’on considère les relations d’égalité (=) et de supé-
riorité (>) qui forment le pendant des relations ∼et≻ pour A, ne sont pas
nécessairement justifiées dans le cadre de la modélisation des préférences.
S’il est possible de comparer la relation d’égalité à la relation d’indifférence,
il ne faut pas admettre qu’elles sont équivalentes et qu’elles possèdent les
mêmes propriétés. Le caractère transitif de l’indifférence peut aisément être
remis en cause, voyons cela sur l’exemple de Poincaré [86].

Exemple (intransitivité de l’indifférence, Poincaré) : H. Poin-
caré constate qu’un poids a de masse 10 grammes ne peut être distingué
par un homme d’un poids b de masse 11 grammes. Par ailleurs b ne peut
être distingué d’un autre poids c de masse 12 grammes. Cependant, il est
assez facile de distinguer a de c. Ainsi en considérant un système de préfé-
rence où l’on recherche des poids plus légers, on a les trois relations suivantes :

a ∼ b

b ∼ c

a ≻ c

De nombreux autre auteurs se sont penchés sur le problème de l’intransitivité
de l’indifférence en construisant à chaque fois des exemples mettant en évi-
dence cette propriété, nous en citons deux parmi plusieurs. prend l’exemple
de sandwichs au fromage. Luce [66] quant à lui décrit ces phénomènes d’in-
transitivité à l’aide de la structure de quasi ordre à travers l’exemple de
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sucres dans une tasse de café (cf. annexe A). Nous admettrons par la suite
que les relations d’indifférence ne possèdent pas nécessairement de propriété
de transitivité.
La relation d’indifférence peut être rangée dans la catégorie des relations de
similarité. Ce type de relation, habituellement considéré comme symétrique
peut dans certains ne pas l’être. Tversky [109] montre plusieurs exemples met-
tant en évidence cette caractéristique. Enfin, on peut citer Bouchon-Meunier
et al. [14] et Rifqi [92] qui présentent une définition générale des relations
de comparaisons (similitude, ressemblance inclusion, dissimilarité, ...) et de
leurs propriétés.
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Introduction :
Le comportement face au risque a fait l’objet de nombreuses recherches

se référant à divers ancrages théoriques relevant des théories managériales,
psychologiques, sociologiques ou encore anthropologiques. L’intérêt croissant
pour cet objet d’étude tant de la part des praticiens que des chercheurs se
justifie entre autres par la valorisation accrue du comportement risqué dans
les économies occidentales considéré le plus souvent comme associé a des
rendements élevés [ RAUFASTE É. et al 1999]. Bien que le degré de risque
assumé (comportement) soit plus ou moins élevé en fonction du degré de
risque perçu, le comportement ou encore la prise de décision face au risque
ne reflète pas systématiquement la perception du risque [ STELA R. et al
2007].
On présente, dans ce chapitre, un panorama des méthodes d’analyse d’aide
à la décision, et plus particulièrement les méthodes d’agrégation multicritère
les plus utilisées pour l’aide à la décision face aux risques.

1 choix d’une méthode d’aide multicritère à
la décision :

1.1 Quoi ?
Il n’existe pas de méthodes d’aide multicritère à la décision qui soit par-

faite et idéale pour chaque cas donné. Le choix de la méthode à utiliser est
en soi une problématique qui dépend du décideur, de l’homme d’étude, des
caractéristiques du projet, de son environnement, des variantes considérées,
du résultat attendu, des objectifs fixés à l’aide à la décision, etc.

1.2 Qui ?
F. Joerin affirme que ń cette opération doit généralement revenir au dé-

cideur ż. (Joerin F.,1998) Vu la complexité des notions et des algorithmes
développés dans certaines méthodes, cette affirmation semble un peu péremp-
toire. Il n’est pas évident que le décideur, qui n’est pas par définition un acteur
technique mais plutôt un acteur politique, connaisse les caractéristiques des
différentes méthodes d’agrégation partielle qui sont à sa disposition.
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1.3 Quand ?
Il est préférable de réaliser le choix de la méthode d’agrégation partielle

au début de l’étude car ceci permet de réaliser ensuite le processus détude
d’une manière claire et plus efficace.
Cependant, il peut être intéressant de parfois différer ce choix de cette mé-
thode : (Maystre L. Y., Pictet J. et al., 1994)

au début de l’étude, les résultats qui sont attendus ne sont pas forcément
très clairs pour le décideur et l’homme d’étude : veut-on trier les variantes,
en choisir une, etc. ? Au cours du processus d’étude, il devient plus facile de
choisir la problématique adéquate

le décideur nest pas forcément enclin à réaliser ce choix au début de létude
car il ne voit pas concrètement quelles sont les conséquences quil amène 361
. [5]

2 Typologie des méthodes d’aide multicritère
à la décision :

le problématiques d’agrégation des jugements sont à distinguer dans le
domaine des méthodes d’aide multicritère à la décision telle que l’agrégation
complète, l’agrégation partielle ou l’agrégation locale itérative.

2.1 Agrégation complète :
Ces méthodes sont développées par les tenants de " l’école nord-américaine"

. Elles consistent à attribuer une fonction d’utilité partielle, qui est parfois
très complexe, à chaque critère. Ensuite, pour chaque variante, une fonction
mathématique agrège les différentes utilités partielles propres à chaque cri-
tère. On obtient ainsi une réponse synthétique qui est unique (critère unique
de synthèse). Celui-ci est parfois appelé valeur d’utilité globale de la variante.
Ces méthodes autorisent la compensation des jugements, qui sont transitifs,
entre les différents critères. Un autre défaut de ces méthodes provient du fait
que la détermination de la fonction d’utilité est parfois très complexe.
Le reproche que l’on peut faire à l’égard de ces méthodes, c’est qu’elles sont "
des moulinettes, qui donnent l’impression d’extraire tout le suc des informa-
tions d’une manière arbitraire, et en général peu transparente ". Ainsi, après
avoir adopté une logique multicritère, on revient finalement à un problème
mono critère en " mollissant " sur l’absence de commensurabilité des critères.
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(Schärlig A., 1985) Ainsi les critères qualitatifs doivent être retranscrits sous
forme de notes.
Les différentes méthodes d’agrégation complètes existantes sont : (Maystre
L. Y., Pictet J. et al., 1994 ; Schärlig A., 1985)
addition de notes pondérées (cas des notes scolaires) :

∑
gj(vi)Pj

produit de ratios pondérés :
∑

gj(vi)Pj

goal-programming : minimiser des variables d’écart
Maut : théorie de l’utilité multi-attribut (très utilisée dans les pays anglo-
saxons)
Uta : utilités additives
Ahp : analytic hierarchy process
analyse coûts - bénéfices
déclassement comparé
dictature : critère rédhibitoire
démocratie : majorité des votants
hiérarchie : analyse des critères successifs dans l’ordre décroissant d’impor-
tance
monétarisation
La méthode d’analyse des valeurs d’utilité utilisée dans le cadre de la "
Comparaison de variantes 1999 " est une méthode d’agrégation complète qui
consiste en une addition de notes pondérées. Il s’agit de la même méthode
que celle qui est présentée, sous un autre nom, dans le cours de ń Conception
des voies de circulation ż du LAVOC. (Dumont A.-G. et Tille M., 1997)
Les autres méthodes d’agrégation complète ne sont pas développées ici. Le
lecteur intéressé peut se référer aux chapitres 4 à 7 du livre de A. Schärlig.
(Schärlig A., 1985).

2.2 Agrégation partielle :
Ces méthodes sont développées par les tenants de L’ń école européenneż.

L’agrégation partielle consiste tout d’abord à comparer les variantes deux
par deux, critère par critère. Ceci permet d’établir les relations de sur clas-
sement qui existent entre elles (préférence forte ou faible, indifférence ou in
comparabilité). Ensuite, une synthèse de ces relations entre les différentes va-
riantes est effectuée, sous forme généralement d’un graphe des relations, afin
de réaliser un tri, de procéder à un rangement ou de faire sortir la meilleure
variante du lot.
Ces méthodes admettent les postulats d’incomparabilité et d’intransitivité.
Elles autorisent une plus grande richesse dans les relations entre les variantes.
Comme les critères sont considérés séparément et qu’il n’y a pas de fonctions
d’utilité à définir ceux-ci peuvent être qualitatifs ou quantitatifs et de nature
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très différentes.
la différence entre les méthodes d’agrégation complète, les résultats des mé-
thodes d’agrégation partielles sont parfois peu clairs car ils sont basés sur
une analyse du graphe des relations qui est difficile et complexe. Le fait de
" mollir " sur la clarté du résultat peut être perturbant pour le décideur qui
s’attend à recevoir une réponse nette et définitive. (Schärlig A., 1985)
De plus, le nombre d’opérations de comparaisons à réaliser sur chaque paires
de variantes (pour n variantes, on a n(n − 1) comparaisons à réaliser) peut
se révéler considérable en présence de nombreuses variantes.
nous citions quelques méthodes d’agrégation partielles existantes sont : (Maystre
L. Y.,Pictet J. et al., 1994 ; Schärlig A., 1985)
Electre (élimination et choix traduisant la réalité) : Electre I, Electre II,
Electre III, Electre IV, Electre Tri, Electre IS
Qualiflex
Oreste
Regime
Prométhée (preference ranking organisation methode for enrichment evalua-
tions) : Prométhée I, Prométhée II
Pragma / Maccap
N-Tomic
Macbeth
Gaia : geometric analysis for interactive assistance
Dans cette étude, seules les méthodes Electre seront présentées. Il sagit des
principales méthodes dagrégation partielle et elles ont été développées par
B. Roy et ses collaborateurs du LAMSADE et ont fait lobjet de nombreux
ouvrages de vulgarisation, de mise en application et de conseils pratiques,
comme (Roy B., 1985),(Schärlig A., 1985), (Maystre L. Y., Pictet J. et al.,
1994) ou (Maystre L. Y. et Bollinger D.,1999).

2.3 Agrégation locale itérative :
Les deux méthodes précédentes peuvent se révéler lourdes à utiliser en

présence d’un grand nombre de variantes, voir d’un nombre de variantes
quasi infini si l’on est en présence d’un ensemble des variantes V continu. Il
s’agit alors de procéder à une exploration locale en fixant tout d’abord une
solution de départ correspondant à une variante initiale qui est aussi bonne
que possible. Ensuite, on regarde dans l’ensemble des variantes proches de
la variante initiale s’il n’existe pas une variante qui soit meilleure. Si c’est
le cas, cette variante devient la variante initiale d’un nouveau processus de
recherche. On procède ainsi par itérations.
Ces jugements locaux mettent en jeu un petit nombre de variantes en renon-

50 Méthodes de résolution des problèmes multicritères



Méthodes de résolution des problèmes multicritères 51

çant à une vision globale du problème posé. Il est ainsi tentant de vouloir
augmenter le nombre d’itérations à réaliser de manière à limiter le risque "
d’oublier " une variante qui pourrait s’avérer intéressante. Ces méthodes sont
aussi d’un contenu théorique ardu ce qui fait que le décideur doit avoir une
totale confiance envers l’homme d’étude. F. Joerin souligne aussi que ce genre
de méthode n’est pas à conseiller si le décideur est un groupe d’acteurs, car
cette approche ne favorise pas la négociation, les nombreuses itérations et la
complexité des opérations étant autant d’occasions de remise en question de
la procédure. (Joerin F., 1998)
l’ensemble des méthodes d’agrégation locale itérative existantes sont : (Maystre
L. Y., Pictet J. et al., 1994 ; Schärlig A., 1985)
Plm : programmation linéaire multicritère
Stem (Pop)
Uta :Utility Theory Additive
Prefcalc.[5]

3 Problématiques multicritères :
La problématique multicritères peut être perçue comme étant une orien-

tation de l’investigation qu’on adopte pour un problème de décision donné.
Elle exprime les termes dans lesquels le décideur ou l’homme d’étude pose
le problème et traduit le type de la prescription qu’il souhaite obtenir. Roy
distingue quatre problématiques :

3.1 Problématique du choix(P.α) :
Il s’agit de la problématique la plus classique : celle qui consiste à choi-

sir une meilleur action à élaborer une procédure de sélection qui poser le
problème en termes du meilleur choix. C’est par rapport à elle que se sont
développées les procédures d’optimisation. Toutefois, la définition que nous
proposons ci-après fait apparaître la problématique de l’optimisation comme
un cas particulier de cette problématique du choix..

Définition :

la Problématique du choix(P.α) consiste à poser le problème en termes
de choix d’une seul meilleur action, c’est-à-dire à orienter l’investigation vers
la mise en évidence d’un sous-ensemble A’ de A aussi restreint que possible,
conçu pour éclairer directement le décideur sur ce que doit être l’issue du
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prochain temps fort et ce compte-tenu du caractère éventuellement révisable
et/ou transitoire de A ; cette problématique prépare une forme de prescription
ou de simple participation visant :
- Soit à indiquer avec un maximum de précision et de rigueur une décision à
préconiser ;
- Soit à proposer l’adoption d’une méthodologie fondée sur une procédure
de sélection (d’une meilleure action) convenant à une éventuelle utilisation
répétitive et/ou automatisée.
- Soit du fait du caractère révisable et/ou transitoire de A ;
- Soit parce que les éléments objectifs servant à asseoir la comparaison des
actions sont insuffisamment précis.

exemple typique de cette problématique de choix d’un projet d’investis-
sement .

Figure 3.1 – problématique de choix

3.2 Problématique du tri(P.β) :
Définition :

la problématique du tri(P.β) consiste à trier les actions d’après des normes
ou à élaborer une procédure d’affectation,et poser le problème en termes de
tri des actions par catégories, celles-ci étant conçues relativement à la suite
à donner aux actions qu’elles sont destinées à recevoir, c’est-à-dire à orienter
l’investigation vers la mise en évidence d’une affectation des actions de A à
ces catégories en fonction de normes portant sur la valeur intrinsèque de ces
actions et ce compte-tenu du caractère révisable et ou transitoire de A ; cette
problématique prépare une forme de prescription ou de simple participation
visant :
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- Soit à préconiser l’acceptation ou le rejet pour certaines actions ; d’autres
pouvant donner lieu à des recommandations plus complexes compte-tenu de
la conception des catégories ;
- Soit à proposer l’adoption d’une méthodologie fondée sur une procédure
d’affectation à des catégories de toutes les actions convenant à une éventuelle
utilisation répétitive et/ou automatisée.

Exemple typique de cette problématique du tri d’un projet d’investisse-
ment

Figure 3.2 – problématique de tri

3.3 Problématique du rangement(P.γ) :
Définition :

la problématique du rangement(P.γ) consiste à ranger les actions selon un
ordre de préférence décroissante ou à élaborer une procédure de classement
et poser le problème en termes de rangement des actions de A ou de certaines
d’entre elles, c’est-à-dire à orienter l’investigation vers la mise en évidence
d’un classement défini sur un sous-ensemble de A conçu en vue de discriminer
les actions se présentant comme " suffisamment satisfaisantes " en fonction
d’un modèle de préférences et ce compte-tenu du caractère révisable et/ou
transitoire de A ; cette problématique préparer une forme de prescription ou
de simple participation visant :
- Soit à indiquer un ordre partiel ou complet portant sur des classes regrou-
pant des actions jugées équivalentes ;
- Soit à proposer l’adoption d’une méthodologie fondée sur une procédure de
classement (de tout ou partie de A) convenant à une éventuelle utilisation
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répétitive et/ou automatisée. Exemple typique de cette problématique du
rangement d’un projet d’investissement

Figure 3.3 – problématique du rangement

3.4 Problématique de la description(P.δ) :
Définition :

la problématique de la description(P.δ) consiste à décrire les actions et/ou
leurs conséquences de façon systématique et formalisée ou à élaborer une pro-
cédure cognitive et poser le problème en termes limités à une description des
actions de A et/ou de leur conséquences, c’est-à-dire à orienter l’investiga-
tion vers la mise en évidence d’informations relatives aux actions potentielles
conçues en vue d’aider directement le décideur à les découvrir, à les com-
prendre, à les jauger et ce compte-tenu du caractère révisable et/ou tran-
sitoire de A ; cette problématique prépare une forme de prescription ou de
simple participation visant :
- Soit à présenter une description systématique et formalisée des actions et
de leurs conséquences qualitatives ou quantitatives ;
- Soit à proposer l’adoption d’une méthodologie fondée sur une procédure cog-
nitive convenant à une éventuelle utilisation répétitive et/ou automatisée.[13]
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4 Principales méthodes multicritères :

4.1 Méthodes de sur-classement :
4.1.1 Méthodes ELECTR :

Ces méthodes ont été développées par Bernard Roy ou début des années
1970 .Il a ainsi initié toute une série de méthode, dites de sur-classement,
basées sur des comparaisons dactions deux a deux. Celles-ci demandent peu
dinformation pour pouvoir être implémentées ; de plus cette information est
facilement accessible au décideur (en effet, il est plus facile de comparer deux
actions, que de donner une évaluation précise de leurs performances) ; elles
fournissent donc des résultats solides, mais pauvres.[16]

4.1.1.1 ELECTRE I :

Cette méthode a été conçue par Roy en 1968 [ROY 68], c’est la méthode
la plus basique de surclassement.
On considère que chaque critère est un critère vrai (seuil de préférence et
d’indifférence nuls), la concordance et la discordance locale sont des valeurs
binaires.
Electre 1 impose de retraduire les performances en notes variant sur des
échelles dont la longueur est proportionnelle au poids des critères.
L’indice de discordance est obtenu en mesurant, sur l’ensemble des critères,
pour chaque couple d’actions, la plus grande différence discordante divisée
par la plus grande longueur d’échelle, l’indice de discordance est donc com-
pris entre 0 et 1.
On définit un seuil de concordance et de discordance, il est à noter que sou-
vent, pendant l’utilisation de la méthode on fera varier ces seuils pour étudier
leur effet sur le résultat final : les seuils permettent de réaliser des tests de
concordance et de discordance : le seuil de concordance est la valeur minimale
à dépasser pour que le surclassement soit possible, le seuil de discordance est
la valeur maximale à ne pas dépasser pour que, si le seuil de concordance est
atteint, on puisse dire que l’action a surclasse l’action b.
On obtient alors un graphe de surclassement, les actions en sont les sommets
et si une action a surclasse une action b, alors une flèche part de a et aboutit
à b .
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Figure 3.4 – Graphe de surclassement élémentaire

Remarque

dans cette graphe l’élément a surclasse b mais l’élément c n’est surclassé
ni par a ni par b
Le noyau est l’ensemble des actions auxquelles n’aboutit aucune flèche du
noyau lui-même. Ce noyau renferme des actions les plus difficiles à comparer
entre elles et parmi lesquelles se trouve la meilleure.
Toute action qui n’est pas dans le noyau est surclassée par au moins une
action du noyau. Les actions du noyau sont incomparables entre elles.
C’est cette partie de la méthode qui est la plus délicate ! En général, on fait
varier les seuils de concordance et de discordance pour voir comment varie
le noyau ! Plus les seuils sont contraignants, moins le graphe sera fourni en
arcs et plus le noyau sera grand. En fait, les logiciels existant n’implantent
pas cette méthode mais ses dérivées.

Exemple adapté de (Roger et al, 1999)
L’exemple traite du choix d’un projet, parmi 6 projets concurrents pour la
réalisation d’une raffinerie. Chaque projet est évalué sur la base de 5 critères
environnementaux
cr1 :Nuisance sonore
cr2 :Séparation du territoire
cr3 :Pollution de l’air
cr4 :Impact sur l’aménagement du territoire
cr5 :Impact sur les activités récréatives

Importance de chaque critère dans la prise de décision est traduite par un
poids Kj j = 1...3 tel que Chaque projet est évalué en fonction des critères
retenus à l’aide d’une échelle qualitative et des scores. Plus le score est élève,
plus les impacts du projet sur l’environnement sont moindres. Le tableau de
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critères cr1 cr2 cr3 cr4 cr5
poids(kj) 3 2 3 1 1

Table 3.1 – poids des critères pour chaque projets

performance est donné dans le tableau suivant :

projets cr1 cr2 cr3 cr4 cr5
p1 10 20 5 10 16
p2 0 5 5 16 10
p3 0 10 0 16 7
p4 20 5 10 10 13
p5 20 10 15 10 13
p6 20 10 20 13 13

Table 3.2 – Tableau de performance

c(p1, p2) =
3 + 2 + 3 + 0 + 1

10
= 0.9

c(p2, p1) =
0 + 0 + 3 + 0 + 1

10
= 0.4

c(p1, p3) =
3 + 2 + 3 + 0 + 1

10
= 0.9

c(p3, p1) =
0 + 0 + 0 + 1 + 0

10
= 0.1

La matrice des indices de concordance est donnée par :
L’indice de discordance est calculé pour une valeur de δ = 20− 0 = 20

D(p1, p2) =
6

20
= 0.30

D(p2, p1) =
15

20
= 0.75
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D(p1, p3) =
6

20
= 0.30

D(p3, p1) =
10

20
= 0.50

La problématique à résoudre est de choisir le sous-ensemble de projets avec
le moins d’impacts sur l’environnement. On propose d’utiliser ELECTRE I.
Nous présentons un exemple de calcul de l’indice de concordance : La matrice

projets cr1 cr2 cr3 cr4 cr5 cr6
p1 0.9 0.9 0.4 0.4 0.3
p2 0.4 0.8 0.4 0.1 0.1
p3 0.1 0.6 0.3 0.3 0.3
p4 0.7 0.9 0.7 0.5 0.4
p5 0.7 0.9 0.9 1.0 13
p6 0.7 0.9 0.9 1.0 1.0

Table 3.3 – Matrice de concordance

de discordance est obtenue comme suit :

projets cr1 cr2 cr3 cr4 cr5 cr6
p1 0.30 0.30 0.50 0.50 0.75
p2 0.75 0.25 1.00 1.00 1.00
p3 0.50 0.25 1.00 1.00 1.00
p4 0.75 0.30 0.30 0.25 0.50
p5 0.50 0.30 0.30 0.0 25
p6 0.50 0.15 0.15 0.0 0.0

Table 3.4 – Matrice de discordance

L’intérêt de la méthode Electre I est d’isoler un sous ensemble de solutions,
dans notre cas identifier les projets avec le moins d’impacts sur l’environne-
ment.
ĉ : indices de concordance.
d̂ : indices de discordance.
En considérant ĉ = 1 et d̂ = 0,P1,P2,P3 et P6 sont incomparables, par
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contreP6 S P4, P6SP5 etP5SP4. On obtient le graphe de sur-classement sui-
vant.

Figure 3.5 – Graphe de sur-classement

Le résultat obtenu est sensible aux valeurs des seuils ĉ et d̂. A titre
d’exemple, en posant ĉ = 0.9 et d̂ = 0.15 , on obtient les résultat sui-
vant :P6SP2, P6SP3, P6SP4etP6SP5. Dans ce cas les projets à retenir seraient
les projets etP6.

Figure 3.6 – Graphe de sur-classement final

4.1.1.2 ELECTRE II :

La méthode ELECTRE II relève de la problématique de rangement (P.γ) :
elle vise à ranger les actions de la meilleure à la moins bonne.
La méthode ELECTRE II utilise le même indice de concordance que ELECTRE
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I. Toutefois, on associe trois seuils à cet indice (0, 5 < c3 < c2 < c1 ≤ 1). L’in-
dice de discordance ne change pas non plus dans sa définition (ELECTRE
I), mais on le calcule pour chaque critère discordant, et on lui donne 2 seuils
(2 seuils par critère :(0 < dj1 < dj2 < Ej).
La méthode ELECTRE II se présente comme suit :

Etape 1 :

A chaque couple d’actions (ai, ak) ; on associe l’indice de concordance sui-
vant :

C(ai, ak) =
∑
ji

(eij > ekj)πj, avec

n∑
j=1

πj = 1 (3.1)

Etape 2 :

A chaque couple d’actions (ai, ak) ; on associe l’indice de discordance (par
critère) suivant :

D(ai, ak) =

{
0, si eij ≥ ekj

ekj − eij, si eij < ekj
(3.2)

Etape 3 :

Construire les relations de surclassement :
On conclut au surclassement fort deak par ai(aiS

fak) si un test de concor-
dance et un test de non discordance sont satisfaits :

si

∑
j−∆j>0 πi∑
j−∆j<0 πi

> 1 et si (C (ai, ak) ≥ c3) et
(
D(ai, ak) ≤ dj2,∀j ⇒ aiS

Fal

(3.3)
On conclut au surclassement faible deak par ai(aiS

fak) si les tests de
concordance et de non discordance suivants sont satisfaits :

si

∑
ji Mj> 0πj∑
ji Mj< 0πj

> 1et si (C(ai, ak) > c3)et(D(ai, ak) 6 dj2),∀j ⇒ aiS
fak

(3.4)
Si aucun des deux tests précédents n’est satisfait, alors on conclut à l’incom-
parabilité des actions ai et ak(akRai).
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Etape 4 :

Exploiter les relations de surclassement :
On établit deux pré-ordres totaux P1 et P2, ainsi qu’un pré-ordre partiel P
.
Le premier pré-ordre total P1 est obtenu par " classement direct " en utilisant
uniquement les surclassements forts : la première classe est celle des actions
non surclassées ; La deuxième classe est celle des actions auxquelles aboutit
un chemin de longueur 1, et ainsi de suite [AYADI D. et a1 2008 c].
Le second pré-ordre P2 est obtenu par ń classement inverse : on classe cette
fois les actions en fonction de la longueur des chemins qui en sont issus.
On utilise ensuite les surclassements faibles pour départager les actions à
l’intérieur des classes.
Le pré-ordre P est l’intersection de P1 et P2 [ROY B. et al 1971]. [15]

4.1.1.3 ELECTRE III :

Cette méthode est parfois appelée Electre floue, car le surclassement est
établi à partir d’un indice de crédibilité calculé à partir d’un indice de concor-
dance flou et d’un veto flou [ROY 78].
L’indice de concordance est donc plus complexe, cela correspond à un pseudo
critère .

Figure 3.7 – Indice de concordance flou

Si b est faiblement supérieure à a (différence de performance comprise
entre p et q, b est faiblement préférée à a, a ne surclassant pas vraiment b on
prend un indice de concordance compris entre 0 et 1 calculé par interpolation
. C’est une façon de tenir compte de l’imprécision des données.
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On a alors : cj(a, b) = (p− d)/(p− q) Où :d = gj(a)− gj(b)
Pour l’indice de discordance on a le même type de calcul (il s’agit d’un pseudo
critère à seuil de veto flou .

Figure 3.8 – Indice de discordance flou

Le graphe de surclassement est complexe puisque entre chaque paire d’ac-
tions (sommets du graphe) se trouve une paire d’arcs de sens opposés, af-
fectés chacun d’un degré de crédibilité. On effectue alors des distillations
ascendantes et descendantes à partir de seuils de discrimination.
Une distillation descendante permet d’extraire de l’ensemble des actions un
sous-ensemble des meilleures actions potentielles basé sur sa qualification
(différence entre le nombre d’actions auxquelles elle est préférée et le nombre
d’action qui lui sont préférées), sur ce sous-ensemble on réitère l’opération en
diminuant le seuil de discrimination jusqu’à obtenir un ensemble d’actions
incomparables qui est la première classe.
On réitère l’opération pour obtenir les classes suivantes. Personne ne pratique
Electre 3 à la main parce que contient beaucoup d’opération , un logiciel
existe comme (logiciel LAMSADE) !
Cest une méthode très utilisée particulièrement dans un contexte de concep-
tion lié au développement durable lorsquil est difficile de donner une valeur
précise à chacun des critères.[17]

4.1.1.4 ELECTRE IV :

Cette variante utilise les vraies valeurs des performances, sans les tra-
duire au préalable en notes avec échelles variables. Elle fait toujours appel
au critère vrai mais cette fois muni d’un veto net, d’où le ń v ż dans " Electre
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Iv "..

Il faut alors choisir un seuil de veto pour chaque critère et préciser s’il
s’agit de minimiser ou maximiser ces critères (ce qui était inutile avec des
notes).
Pour chaque hypothèse de surclassement, on calcule l’indice de concordance
et on arrête le processus si l’on tombe sur une différence de performances
qui déclenche le veto. L’indice de concordance est alors posé nul pour cette
hypothèse. Il n’est donc plus question de seuil de discordance, l’action de
celui-ci étant remplacée par le seuil de veto.
Du fait du mode de calcul différent utilisé ici, par rapport à Electre I, on
peut trouver des matrices de concordance différentes. Pour tester la robus-
tesse vis-à-vis de la discordance, on fait varier l’un après l’autre les seuils de
veto, ce qui est évidemment moins pratique que de travailler sur le seuil de
discordance.

Exemple Pour cet exemple, on peut reprendre le tableau des perfor-
mances initial en laissant toutefois tomber les lignes des seuils d’indifférence
et de préférence (ici encore, p=q=0). Le tableau des indices de concordance
sans effet de veto est évidemment le même que celui d’Electre I. Le Tableau
[3.5] donne les indices de concordance pour chaque couple d’actions, lorsque
le seuil de veto est intervenu.
Act=Action

Act 1 Act 2 Act 3 Act 4 Act 5 Act 6 Act 7 Act 8
Act 1 0 0.9 1 0.9 0.6 0.6 0.2 0.5
Act 2 0.1 0 0.2 0.3 0.1 0.4 0.2 0.5
Act 3 0 0 0 0 0 0 0 0
Act 4 0.1 0.7 0.2 0 0.1 0.7 0.2 0.5
Act 5 0.4 0.9 1 0.9 0 0.7 0.2 0.5
Act 6 0.4 0.6 0.5 0.8 0.3 0 0.4 0.4
Act 7 0.8 0.8 1 0.8 0.8 0.6 0 0.7
Act 8 0 0 0 0 0 0 0 0

Table 3.5 – Indice de concordance Electre Iv

Le Tableau [3.6] présente les surclassements avec un seuil de concordance
de 0,7.
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Act 1 Act 2 Act 3 Act 4 Act 5 Act 6 Act 7 Act 8 Som.Cond.
Act 1 0 1 1 1 0 0 0 0 3
Act 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Act 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Act 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Act 5 0 1 1 1 0 0 0 0 3
Act 6 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Act 7 1 1 1 1 1 0 0 0 5
Act 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Table 3.6 – Surclassements Electre Iv

Par rapport à Electre I, laction 3 se joint au noyau.[18]

4.1.1.5 ELECTRE Is :

La méthode Electre Is est très similaire à la méthode Electre I sauf qu’elle
s’applique dans le cas où le problème porte sur des pseudo-critères.L’exploitation
de la méthode Electre Is conduit à la détermination d’un noyau. On emploie
toujours un indice de concordance mais cette fois appliqué à un critère à
seuil. [HAMMAMI A. 2003].[15]

4.1.2 Méthodes PROMETHEE :

Les méthodes PROMETHEE(Preference Ranking Organisation METHods
for Enrichement Evaluation) sont des méthodes de sur-classement, basées sur
les théories Roy (développeur des méthodes ELECTRE) Elles ont été déve-
loppées par Jean-Pierre Brans et Philippe Vincke à partir du milieu des
années 80. Nous ne présentons ici que PROMETHEE I et II ; qui sont les
plus utilisées. [16]

4.1.2.1 PROMETHEE I :

Cette méthode établit un classement acceptant l’incomparabilité. On cal-
cule les flux entrant et sortant à partir de cette préférence.

Π(a, b) =
1

p

k∑
j=1

wjpj(a, b) (3.5)

Où pj(a, b) est la préférence de l’action a comparée à b pour le critère wj j,
est le poids du critère j et P est la somme des poids des critères p =

∑
j wj
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Puissance
φ+(a) =

1

n− 1

∑
b∈A

π(a, b) (3.6)

Faiblesse
ϕ−(a) =

1

n− 1

∑
k≤A

π(b, a) (3.7)

ϕ(a) = ρ+(a)− ϕ−(a)

aSb si
ϕ+
a > φ+

b et φ−
a < ϕ−

b ou

si
ϕ+
a = ϕ+

b et ϕ−
a < ϕ−

b
ou

si
ϕ+
a > ϕ+

b et ϕ−
a = ϕ−

b

aIb si
ϕ+
a = ϕ+

b et ϕ−
a = ϕ−

b

4.1.2.2 PROMETHEE II :

Prométhée 2 établit un classement sans incomparabilité.
Cette méthode calcule la qualification des actions (puissance moins faiblesse)
puis établit un classement sans incomparabilité, selon l’ordre des qualifica-
tions.
aSb si Φa > Φb

aIb si Φa = Φb

Un logiciel Promcalc donne une représentation graphique dans un plan ap-
pelé GAIA (pour Graphical Analysis for Interactive Assistance).
Ces méthodes comme Electre 3 ont été très utilisées dans des applications de
conception où l’aspect environnemental est important.
On peut citer lapplication [GEL 04] au rangement de neuf scénarios alter-
natifs pour le coating de téléphones mobiles ou daccessoires plastique pour
lindustrie automobile réduisant les problèmes environnementaux et prenant
en compte des facteurs techniques économiques et environnementaux. Le
logiciel implémentant Prométhée avait été couplé à des programmes de si-
mulation permettant détablir les caractéristiques de chaque scénario pour
chaque critère. Les critères étaient mesurés en des unités incomparables et
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étaient partiellement en conflit. Les auteurs avaient préféré cette méthode à
Electre 3 à cause du fait que les seuils dElectre 3 sont difficiles à expliquer
aux décideurs. Une analyse de sensibilité complète létude.[17]

4.2 Les méthode basées sur la théorie d’utilité :
4.2.1 Somme pondérée :

Cette méthode n’est pas à proprement parier une théorie basée sur l’uti-
lité ; mais elle s’en rapproche. Le fonctionnement de cette méthode est très
simple : tout se passe comme si on évaluait les élèves dune même classe en
faisant la moyenne pondérée de leur notes
Cette méthode permet de se passer des difficultés inhérentes à MAUT , et
propose au décideur de noter directement les différentes actions relativement
à tous les critères. Le décideur doit également décider de la pondération ; en
prenant garde toutefois aux unités qu’il a utilisé pour les critères.
L’avantage de cette méthode est qu’elle permet d’obtenir un résultat numé-
rique, et un classement complet des actions, sans la lourdeur de MAUT. Si
lon dispose de données chiffrées sur les performances des actions, on peut les
implémenter directement, sans avoir à convertir ces données sur une échelle
abstraite. Toutefois, somme pondérée demande beaucoup dattention au dé-
cideur, notamment car elle est compensatoire.[13]

Exemple d’application sur la méthode de Somme pondérée :

Coût proximité
d’une zone
d’habita-
tion

proximité
d’une voie
rapide

note globale

pondération
associée ou
critère

6 7 3

site A 9 4 18 136
site B 19 18 11 273
site C 9 15 16 207

Table 3.7 – Application sur la méthode de somme pondérée

La méthode de somme pondérée donne donc B devant C, devant A. [16]
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4.2.2 MAUT :

La méthode MAUT (MultiAttribute Utility Theory) est une méthode
développée vers la fin des années 60 par Ralph Keeney et Howard Raiffa.
Cette théorie est exposée dans un livre complet : Décisions with multiple
objectives : préférences and value tradeoffs ; et se base sur les travaux des
économistes Von Neumann et Morgenstern.
L’idée est assez simple : le décideur doit associer une utilité à chacune des
actions considérées. Pour ce faire , il va considérer séparément chacun des
critères, et observer quelle utilité dégage chaque critère pour l’action consi-
dérée. En effet, l’utilité VA(x1, x2, .., xn) associée à l’action A,évaluée sur les
critères 1,2,. . . n peut se décomposer sous la forme :
VA(x1, x2, .., xn) =

∑n
i=1 vi(xi)(vi(xi) Etant l’utilité générée au vu du critère

i si l’action considérée a la performance x ) ;à condition que les critère consi-
dérées soient indépendants.
En posant des questions au décideur, ou en le soumettant à des loteries, on
peut extrapoler sa courbe d’utilité pour chacun des attributs. Il est ainsi
possible d’intégrer l’incertitude du décideur ( par l’intégration des probabi-
lités, d’événements conditionnels : l’additivité de la fonction n’est alors plus
vérifiée ). Nous ne développerons pas les formules en cas d’incertitude.
Notons que le concept d’utilité évite d’avoir à pondérer ; mais il faut porter
une grande attention aux réponses fournies car tous les critères doivent être
évalués sur une même échelle : l’utilité. Cette méthode est très peu employée
à couse de sa complexité (surtout dans le cas où il y a incertitude ) , ainsi que
de la difficulté pour le décideur de se représenter ce qu’est l’utilité associée à
une performance sur une critère. Enfin, le bases théoriques de cette méthode
sont ébranlées par quelques expériences sur des loteries : plus de 90% des
gens ont un comportement contraire à celui prédit par la théorie de l’utilité.

Exemple Revenons à l’exemple du choix d’un site d’enfouissement ;
et supposons qu’après avoir interrogé le décideur nous ayons déterminé les
utilités qu’il associe à chacun des site :

Ainsi, le classement est B devant C , devant A. [16]
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site A site B site C
utilité associée
ou coute

10 18 10

utilité associée
à la proximité
d’une zone
d’habitation

5 18 13

utilité associée
à la proximité
d’une voie
rapide

14 9 12

utilité globale 29 47 35

Table 3.8 – Détermination d’utilités de chacun site

4.2.3 AHP :

Principe de la méthode : La méthode AHP(Analytic Hierarchy Pro-
cess) a été créée en 1980 par Thomas L.Saaty. La méthode AHP consiste à
représenter un problème de décision par une structure hiérarchique reflétant
les interactions entre les divers éléments du problème, à procéder ensuite à
des comparaisons par paires des éléments de la hiérarchie, et enfin à déter-
miner les priorités des actions.[19]

Exemple Une entreprise doit sélectionner un partenaire pour externa-
lisée un processus de fabrication. Le comité de direction a décidé d’exploiter
la méthode AHP pour faire son choix.

Etape 1 :

Décomposition du problème en une hiérarchie d’éléments inter reliés. Le
groupe de décision a retenu la hiérarchie suivante :

L’objectif est de sélectionner un partenaire pour sous-traiter le produit en
question. Les critères de sélection retenus sont la qualité du produit fourni,
la fiabilité du partenaire et l’économie engendrée par cette relation de parte-
nariat.4 alternatives sont possibles (4 partenaires ont déposé des offres).
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Figure 3.9 – Décomposition du problème en une hiérarchie d’éléments inter
reliés

Etape 2+3 :

Comparaisons par paires des éléments de chaque niveau hiérarchique et
détermination de l’importance relative des éléments.
Après discussion, le groupe de décision s’est mis d’accord que la fiabilité est
légèrement plus importante que la qualité ; la qualité a une importance faible
par rapport à l’économie ; et la fiabilité a une importance modérée par rap-
port à l’économie. Ces jugements sont traduits dans la matrice suivante : Le

Qualité Fiabilité Économie
Qualité 1 1/2 3
Fiabilité 2 1 4
Économie 1/3 1/4 1

Table 3.9 – Détermination de l’importance relative des éléments

traitement de cette matrice donne :

λmax = 3.0183;w1 =

 0.4481
0.8527
0.1862

 ;après normalisation, on obtient

w1 =

 0.3196
0.5584
0.1220


En termes de qualité et de fiabilité, les comparaisons par paires des actions

sont récapitulées dans les matrices suivantes :
Qualité
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a1 a2 a3 a4
a1 1 1/4 4 1/6
a2 4 1 4 1/4
a3 1/4 1/4 1 1/5
a4 6 4 5 1

Table 3.10 – Matrice de Qualité

Fiabilité

a1 a2 a3 a4
a1 1 2 5 1
a2 1/2 1 3 2
a3 1/5 1/3 1 1/4
a4 1 1/2 4 1

Table 3.11 – Matrice de Fiabilité

En termes de qualité

λmax = 4.4347 et w2 =


0.1160
0.2470
0.0600
0.5770


En termes de fiabilité

λmax = 4.1913 et w3 =


0.3790
0.2900
0.0740
0.2570


Donc, si on ne tient compte que du critère qualité, c’est le partenaire 4 qui
sera sélectionné. Toutefois, si on ne prend compte que le critère fiabilité, c’est
le partenaire 1 qui sera retenu.
L’information concernant l’économie engendrée par l’association avec un par-
tenaire est récapitulée dans le tableau suivant :
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La normalisation des données relatives à l’économie nous a permis de déter-

Économie Normalisation
a1 34 34/113= 0.3010
a2 27 27/113= 0.2390
a3 24 24/113= 0.2120
a4 28 28/113= 0.2480
Total 113 1

Table 3.12 – Matrice de Fiabilité

miner le vecteur de priorité w4 =


0.3010
0.2390
0.2120
0.2480


Etape 4 :

Évaluation des cohérences des jugements

Matrice m1 m2 m3 m4

λmax 3.0183 4.4347 4.1913 ***
IC 0.0092 0.1449 0.0638 ***
ACI 0.58 0.90 0.90 0.90
RC 1.6 16.1 7.1 ***

Table 3.13 – Évaluation des cohérences des jugements

Etape 5 :

Détermination de la performance relative de chacune des actions.
D’après le vecteur des priorités des actions, on conclut que le partenaire 4(a4)
a proposé la meilleure offre, suivi du partenaire 1(a1), puis des partenaires
2(a2) et 3(a3).
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Figure 3.10 – Détermination de la performance relative des actions

4.3 Méthodes de l’approche du critère unique de syn-
thèse :

4.3.1 Méthode SMART :

principe de la méthode La méthode SMART(Simple Multi-Attribute
Rating Technique) consiste à utiliser la forme additive pour l’agrégation des
évaluations sur les différents critères. Ceci a été justifié par le fait qu’on
obtient d’aussi bonnes approximations avec la forme additive qu’avec d’autres
formes non linéaires qui sont beaucoup plus complexes. La méthode SMART
se présente comme suit :

Etape 1 :

Mettre les critères selon l’ordre décroissant d’importance.

Etape 2 :

Déterminer le poids de chaque critère.
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Etape 3 :

Normaliser les coefficients d’importance relative entre 0 et 1 : faire la
somme des coefficients d’importance et diviser chaque poids par cette somme.

Etape 4 :

Mesurer la localisation de chaque action sur chaque critère(uj(ai)). Les
évaluations des actions se font sur une échelle variant de 0 (minimum plau-
sible) à 100 (maximum plausible).

Etape 5 :

Déterminer la valeur de chaque action selon la somme pondérée suivante :

U(ai) =
n∑

j=1

πj ∗ uj(ai) i = 1.2...m (3.8)

Etape 6 :

Classer les actions selon l’ordre décroissant de U(ai).

Exemple Une entreprise cherche un partenaire pour externaliser un
processus de fabrication d’un produit qu’elle a des difficultés à maîtriser. Le
comité de direction a décidé d’exploiter la méthode SMART pour faire son
choix.

Critère de sélection Sens de l’optimisation
Coût du contrat d’ex-
ternalisation (C1)

Minimiser

Licenciement(C2) Minimiser
Amélioration de la
qualité(C3)

Maximiser

Proximité(C4) Maximiser

Table 3.14 – poids des critéres

La direction a reçu les 5 offres suivantes :

Application de la méthode SMART
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Offre (ai) Coût (C1) Licenciement
(C2)

Qualité
(C3)

Proximité
(C4)

a1 40 100 Insuffisante Très loin
a2 100 140 Très bonne Très

proche
a3 60 40 Bonne Proche
a4 60 40 Moyenne Loin
a5 70 80 Bonne Très

proche

Table 3.15 – Les offres de la direction

Etape 1 :

Mettre les attributs selon l’ordre décroissant d’importance Après discus-
sion avec le syndicat ouvrier, le comité de direction a opté pour l’ordre sui-
vant :

Licenciements(C2) > Qualit(C3) > Cot(C1) > Proximit(C4)

Etape 2 :

Déterminer le poids de chaque attribut. Le comité de direction a com-
mencé par donner une valeur de 10 au critère le moins important à savoir la
proximité. Les coûts ont été considérés 4 fois plus importants que la proxi-
mité : une valeur de 40 a été donc attribuée aux coûts. Une valeur de 150 a
été attribuée à la qualité et une valeur de 250 aux licenciements.

Etape 3 :

Normalisation des coefficients d’importance : On divise chaque valeur de
l’étape précédente par la somme des valeurs :
Licenciements

(C2) =
250

10 + 40 + 150 + 250
= 55.6%

Qualité
(C3) =

150

10 + 40 + 150 + 250
= 33.3%
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Coût
(C1) =

40

10 + 40 + 150 + 250
= 8.9%

Proximité
(C4) =

10

10 + 40 + 150 + 250
= 2.2%

Ainsi,π1 = 0.089 ; π2 = 0.556 ; π3 = 0.333 ; π4 = 0.022

Etape 4 :

Évaluation des actions sur chaque attribut (uj(ai)). Pour les coûts : (Max
=100 et Min =40)

u1(a1) = 100 ∗ (100− Coti)

100− 40
en %

Ainsi,

uI (aI) = 100 · (100− 40)/(100− 40) = 100%

u1 (a2) = 100.(100− 100)/(100− 40) = 0%

uI (a3) = 100 · (100− 60)/(100− 40) = 66.7%

uI (a4) = 100.(100− 60)/(100− 40) = 66.7%

u1 (a5) = 100.(100− 70)/(100− 40) = 50%

Pour les licenciements : (Max = 140 et Min = 40)

u2 (ai) = 100 · (140− licenciementsi)
(140− 40)

en %

Ainsi, u2(a1) = 40%;u2(a2) = 0%;u2(a3) = 100%;u2(a4) = 100%;u2(a5) =
60%

Pour la qualité, la valeur de 100 a été accordée à trsbonne, la valeur 0 a
été accordée à ń insuffisante ż, 66 à ń bonne ż et 33 à ń moyenne ż.

Ainsi, u3(a1) = 0%;u3(a2) = 100%;u3(a3) = 66%;u3(a4) = 33%;u3(a5) =
66%.
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Pour la proximité, la valeur de 100 a été accordée à ń très procheż, la
valeur 0 a été accordée à ń très loin ż, 66 à ń proche ż et 33 à ń loin ż.
Ainsi, u4(a1) = 0%;u4(a2) = 100%;u4(a3) = 66%;u4(a4)) = 33%;u4(a5) =
66%.

Etape 5 :

Détermination des valeurs des actions.

Offre(ai) Coût(C1) Licenciement
(C2)

Qualité (C3) Proximité
(C4)

U(ai)

Poids (πj) 0.089 0.556 0.333 0.022
a1 100 400 0 0 31.1
a2 0 0 100 100 35.5
a3 66.7 100 66 66 85.0
a4 66.7 100 33 33 73.3
a5 50 60 66 100 62.0

Table 3.16 – Tableau de Détermination des valeurs des actions

Etape 6 :

Classification des actions.
L’offre proposée par a3 est la meilleure, suivit de celle de a4 eta5. Les offres
proposées par a2 et a1 viennent en dernières positions avec des utilités de
moins de 36 /Ainsi, le comité de direction de lentreprise optera pour le par-
tenaire a3.[19]

4.3.2 La méthode UTA :

Fondements de la méthode La méthode UTA(Utility Theory Ad-
ditive) se base sur l’idée suivante : nous supposons que le décideur connaît
bien un sous ensemble d’actions A(A ⊂ A). Nous cherchons à estimer la
fonction d’utilité (ayant une forme additive) en s’approchant le plus possible
des jugements portés par le décideur sur le sous-ensemble A. Pour ce faire,
on sélectionne un sous-ensemble A(A ⊂ A) d’actions que le décideur connaît
bien et on demande ensuite au décideur de :
- Classer les actions de A. - Donner les critères significatifs 1,2,. . . j,. . . n. -
Donner les évaluations des actions de A par rapport aux critères 1,2,. . . ,j,.
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. . n (matrice des jugements).
On procède après à un ajustement appelé ń régression ordinale ż : cette étape
consiste à déterminer la fonction d’utilité totale qui colle le mieux avec les
données (classement des actions et la matrice des jugements). La fonction
d’utilité obtenue peut être considérée comme une estimation, à un terme
d’erreur près, de la vraie fonction d’utilité :

U(ai) =
n∑

j=1

u′
j(eij) + σ(ai) (3.9)

où :u′
j(eij) désigne l’utilité de l’action ai sur le critère j et σ(ai) désigne

l’erreur associée à l’estimation de uj(ai).
La méthode UTA s’applique en procédant comme suit :

Etape 1 :

Déterminer les évaluations extrêmese∗jet ej∗ et écrire les valeurs des ac-
tions de A selon l’expression (3.9)

Etape 2 :

Écrire la contrainte de normalisation des poids des critères
n∑

j=1

u′
j(e

∗
j) (3.10)

Etape 3 :

Diviser, pour chaque critère j, l’intervalle [e∗, ej · 1] en αj intervalles notés[
e11, e

1−1
3

]
, avec

elj = ej∗ +
l − 1

αj

·
(
e†j − ej∗

)
, l = 1, 2 . . . , αj. (3.11)

Etape 4 :

Appliquer la transformation ci-après :
u′
j

(
e+1
j

)
− u′

j (ej) > 0,∀j, l oi
[
ej, e

l+1
j

]
est un intervalle de valeurs de gj Ce

qui revient à dire que les fonctions d’utilité partielle sont monotones.
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Etape 5 :

Déterminer les valeurs u3j
(
elj
)

Dans la méthode UTA, on détermine lesu′
j

(
e1j
)

et on effectue des interpola-
tions linéaires entre ces points. En d’autres termes,
Sizj ∈

[
e1j , e

1+1
j

]
, on aura

u′
j (zj) = u′

j (ej) +
zj − ej
ej+l − e′j

[
u′
j

(
e′+j

)
− u′

j (ej)
]

(3.12)

Etape 6 :

Formuler le problème sous la forme d’un programme linéaire (ciaprès) en
se basant sur l’ensemble A.

Min
∑
ai∈A′

σ (ai)

∑
u′
j

(
e∗j
)
= 1

(Pondération des critères)

u′
j

(
el+1
j

)
− u′

j

(
elj
)
> 0, ∀j, ∀l

n∑
j=1

[
u′
j (eij)− u′

j (ekj) + σ (ai)− σ (ak)
]
> 0 Si aiPak, (ai, ak) ∈ A′xA′

sujet à

n∑
j=1

[
u′
j (eij)− u′

j (ebj) + σ (ai)− σ (ak)
]
> 0 Si aiIak, (ai, ak) ∈ A′xA′

u′
j (ej∗) = 0, ∀j, avec xj∗

est la pire valeur sur le critère j

u′
j

(
elj
)
≥ 0 ; σ (ai) ≥ 0,∀j, ∀l, i = 1, 2, . . . ,m
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Etape 7 :

Résoudre le programme linéaire et appliquer la fonction d’utilité obtenue
à l’ensemble des actions de A

Critiques La méthode UTA utilise la même base axiomatique que la
méthode MAUT. Toutefois, elle ne cherche pas à fixer directement les fonc-
tions d’utilité partielles comme dans MAUT. Dans UTA, les fonctions d’uti-
lité partielles découlent toutes à la fois de la préférence globale exprimée par le
décideur. On assiste donc à une sorte de désagrégation de la fonction d’utilité
totale en des utilités partielles. La méthode UTA exige des données cardi-
nales, une articulation a-priori des préférences, une famille de vrai-critères.
Parailleurs, UTA exige lindépendance au sens des préférences. UTA est un
méthode compensatoire.[19]

4.4 Goal programming :
L’essence du goal programming (GP) réside dans le concept de satisfac-

tion d’objectifs ; on se fixe un but à atteindre pour chacun des critères, et on
résout ce problème selon les variantes choisies du GP :

Variante 1 (Standard Goal Programming) :
il s’agit de minimiser la somme des valeurs absolues des écarts par rapport

aux buts (Charnes and Cooper 1961).

Variante 2 (MinMax Goal Programming) :
il s’agit de minimiser l’écart maximum par rapport aux buts (Flavell

1976).

Variante 3 (Lexicographic Goal Programming) :
il s’agit de minimiser la somme des écarts par rapport aux buts d’une

manière lexicographique (Ijiri 1965). Pour ce faire, on procède comme suit :il
s’agit de minimiser la somme des écarts par rapport aux buts d’une manière
lexicographique (Ijiri 1965). Pour ce faire, on procède comme suit :

Étape 1 :

Classer les critères par ordre d’importance.
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Étape 2 :

Sélectionner les actions qui minimisent l’écart par rapport au premier
critère seulement, appelons ce sous-ensemble d’actionsA1.

Étape 3 :

Parmi les actions deA1, sélectionner celles qui minimisent la somme des
écarts (ou bien la somme pondérée des écarts) par rapport aux 2 premiers
critères (les 2 critères ayant la plus grande importance), le sous-ensemble
obtenu est A2.

Étape 4 :

Procéder de la même manière pour obtenir un sous ensemble A3 à partir
des actions deA2.

Étape 5 :

Continuer la procédure de proche en proche et arrêter lorsque la condition
d’arrêt est satisfaite.
D’autres variantes du GP ont aussi vu le jour. On cite : le GP flou (Fuzzy
GP), le GP non linéaire (Non linear GP), le GP stochastique (Stochastic
GP).
Le Goal Programming a l’avantage d’aborder les problèmes sous l’angle de
satisfaction d’objectif. Par ailleurs, le GP s’avère utile pour modéliser des
problèmes qui n’ont pas de solution optimale, par exemple à cause de la
non-satisfaction d’une contrainte. Pour ce faire, on demande au décideur
d’expliciter ses souhaits, puis on propose un modèle GP qui permet de choi-
sir l’action qui se rapproche le plus de ces souhaits.
La formulation d’un problème sous un modèle de GP n’a rien d’exception-
nel par rapport à un modèle mathématique. La différence entre les deux
approches de modélisation est surtout philosophique : dans un modèle ma-
thématique, on cherche une solution optimale (philosophie d’optimisation),
alors que dans un modèle GP, on cherche à satisfaire des objectifs (philoso-
phie de satisfaction).
Le GP dans sa forme standard peut générer des solutions non ń performantes
ż dans le cas où les objectifs sur les critères sont fixés de façon pessimiste.[20]
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5 Avantages et inconvénients des méthodes
d’aide à la décision multicritère :

les avantages et les inconvénients de chaque méthode comme les montre
la table suivant :

[15]
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Méthodes Avantages Inconvénients
AHP -la méthode AHP permet la

modélisation du problème de
décision par une structure hié-
rarchique. -Elle utilise une
échelle sémantique pour expri-
mer les préférences du déci-
deur.

-Un grand nombre d’éléments dans le pro-
blème de décision fait exploser le nombre
de comparaisons par paires. -Le problème
de renversement de rang (deux actions
peuvent voir leur ordre de.

UTA -Dans UTA, les fonctions d’uti-
lité partielles découlent toutes
à la fois de la préférence glo-
bale exprimée par le décideur.

-La méthode UTA exige des données car-
dinales, une articulation a-priori des pré-
férences, une famille de vrai-critères.-UTA
exige l’indépendance au sens des préfé-
rences.

MAUT -La méthode MAUT permet
les évaluations des actions par
rapport aux attributs qui sont
imprégnées d’incertitude (aléa-
toire).

- C’est une procédure très exigeante de
point de vue informationnel. Par ailleurs,
la construction des fonctions de valeur
n’est pas toujours une tâche évidente.-La
construction de la fonction analytique V
est une tâche ardue.- L’exploitation de la
forme additive n’est possible que sous des
hypothèques très restrictives du point de
vue théorique.

SMART -La méthode SMART est facile
à exploiter.

- Elle exige une articulation a- priori des
préférences, et une évaluation des actions
sur une échelle unique.

ELECTRE I -La méthode ELECTRE I
est utilisée pour des problé-
matiques de sélection.-Elle
introduit la notion de noyau
qui permet de restreindre
le domaine de l’étude pour
s’intéresser uniquement aux
meilleures actions.

-Elle exige de traduire les performances
des actions en notes, ce qui suscite une
gêne chez certains utilisateurs qui y voient
une perte de maîtrise de leurs données.

ELECTRE II -La méthode ELECTRE II re-
lève des de classement. -Elle
vise à classer les actions depuis
les meilleurs jusqu’aux moins
bonnes.

- Il est difficile de déterminer le préordre
partiel P car les rangs des actions bougent
beaucoup entre le classement direct et le
classement inverse. -Elle exige des évalua-
tions cardinales et une articulation a priori
des préférences.

Table 3.17 – Principaux avantages et inconvénients des méthodes daide à
la décision multi-attribut82 Méthode PROMETHEE
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Introduction :
Les méthodes PROMETHEE(Preference Ranking Organization METHod

for Enrichment Evaluation) développées par [BRANS JP. et al 1986] sont des
méthodes d’analyse multicritère de surclassement. Elles permettent de défi-
nir des relations de surclassement, d’indifférence et d’incomparabilité entre
deux scénarios du meilleur au moins bon. Pour chaque scénario, une note et
un poids sont attribués à chaque critère, afin d’évaluer l’indice de préférence
d’un scénario sur l’autre. Cet indice est ensuite utilisé pour calculer l’attrac-
tivité d’un scénario sur l’autre, définie comme différence entre la dominance
des scénarios par rapport à tous les autres, et la soumission de ce scénario
par rapport à tous les autres.

Concept mathématique :

A :l’ensemble des actions.
gj : g : Critre. j = 1, 2, ...k nombre de critère.
w :le poids de chaque Critère.
Q :le seuil d’indifférence.
P :le seuil de préférence.
S :le seuil de gaussien.
gj(b) :fonction de Critère g par apport a l’action b.
gj(a) :fonction de Critère g par apport a l’action a.
dj :la déférence entre deux actions.
π(a, b) :degré de préférence
Φ+(a) :Flux de surclassement sortant
Φ−(a) :Flux de surclassement entrant

1 Méthodologie :
Selon Brans et Mareschal [10], PROMETHEE est conçu pour traiter des

problèmes multicritères tels que :

max {g1(a), g2(a), · · · , gn(a)|a ∈ A} (4.1)

où A est un ensemble fini d’alternatives possibles a1, a2, ..., ametg1(.), g2(.), ..., gn(.)soit
un ensemble de critères d’évaluation soit à maximiser ou minimisé.le déci-
deur doit construire le tableau d’évaluation comme dans le tableau [4.1]. La
deuxième ligne de ce tableau concerne les poids associés à chacun des critères
et, comme dans les chapitres précédents, l’équation (4.2) est vérifiée.
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n∑
j=1

wj = 1, j = 1, 2, · · · , n (4.2)

[21]

a g1(.) g2(.) . . . gn(.)
w1 w2 . . . wn

a1 g1(a1) g2(a1) . . . gn(a1)
a2 g1(a2) g2(a2) . . . gn(a2)
. . . . . . . . . . . . . . .
am g1(am) g2(am) . . . gn(am)

Table 4.1 – L’évaluation des critères et des actions

Tableau de comparaison entre les deux actions :
pour faire la comparaison entre deux actions on fait la différence dj(a, b)etdj(b, a)comme

le tableau suivant :

dj(a, b) action a critère action b dj(b, a)
d1(a, b) . . . g1 . . . d1(b, a)
... . . . . . . . . . . . .
dn(a, b) . . . gn . . . dn(b, a)

Table 4.2 – Comparaison entre les deux actions

2 Etaps de classement de méthode PROME-
THEE :

Les méthodes PROMETHEE se proposent d’aider le décideur dans le
cas de problématiques de choix (PROMETHEE I et II) et de rangement
(PROMETHEE II). Ces méthodes sont également de la famille des méthodes
de surclassement et reposent sur les trois étapes suivantes :
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Structure de préférence :

premièrement on introduit une fonctionpj(a, b)donnant le degré de préfé-
rence de a sur b en fonction de dj(a, b) comme suivent :

dj(a, b) = gj(a)− gj(b) (4.3)

qui est l’écart entre les évaluationsgj(a) etgj(b) . on peut extraire Le type de
relation entre chaque paire d’action utilisant dj(a, b) avec le tableau suivant :
[22]

d ≥ P a P b :a est fortement préféré a b
P ≥ d ≥ Q a Q b :a est faiblement préféré a b
Q ≥ d ≥ 0 a I b : a est b sont indifférents
−Q ≤ d ≤ 0 a I b :a est b sont indifférents
−P ≤ d ≤ −Q b Q a :a est faiblement préféré a b
d ≤ P b P a :a est fortement préféré

Table 4.3 – Différant type de relation utilise

Relation de dominance :

dans cette étape on détermine une relation de surclassement valuée qui
est basée sur l’indice de préférence.

π(a, b) =
k∑

j=1

pj(a, b) ∗ wj avec

k∑
j=1

wj = 1 (4.4)

où wj > 0, j = 1, 2, ...k sont les poids de l’importance relative de chaque
critère.π(a, b)représente donc une mesure de préférence de a sur b sur l’en-
semble des critères.

Aide à la décision :

on exploite la relation de surclassement valuée. On a un rangement partiel
des actions par PROMETHEE I et un rangement total par PROMETHEE
II.[23]
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3 Procédure de la méthode PROMETHEE :

3.1 Différents types des critères :
3.1.1 Choix du type de critère généralisé :

- Cas où les évaluations sont des nombres réels mesurés sur une échelle
continue : le type V s’adapte bien à la situation car il fait intervenir une
zone de préférence stricte et une zone d’indifférence ; et dans le cas où le
décideur pense ne pas devoir tenir compte d’une zone d’indifférence, le type
III s’impose.
- Cas où les données sont qualitatives, mesurées sur une échelle discrète, le
type IV s’adapte bien à une échelle numérique associée au critère.
- Cas où le décideur veut considérer un degré de préférence positif même si
l’écart entre les deux actions est faible, il peut choisir un critère généralisé
de typeI,
Et s’il souhaite voir croître ce degré de préférence lorsque l’écart grandit,
il adoptera le critère VI. Il existe alors différents types de critères dont la
définition fait appel aux notions énoncées dans le tableau [4.4].
[24]
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Situation Définition Relation binaire
Indifférence Elle correspond à l’existence de

raisons claires et positives qui jus-
tifient une équivalence entre les
deux actions.

I

Préférence stricte Elle correspond à l’existence de
raisons claires et positives qui jus-
tifient une préférence significative
en faveur de l’une (identifiée) des
deux actions.

P

Préférence faible Elle correspond à l’existence de
raisons claires et positives qui :
infirment une préférence stricte
en faveur de l’une (identifiée) des
deux actions mais ces raisons sont
insuffisantes pour en déduire soit
une préférence stricte en faveur de
l’autre soit une indifférence entre
ces deux actions (ces raisons ne
permettent donc pas d’isoler l’une
des deux situations précédentes
comme étant la seule appropriée).

Q

Incomparabilité Elle correspond à l’absence de rai-
sons claires et positives justifiant
R (comme refus de se l’une des
trois situations précédentes.

R

Table 4.4 – Définitions de l’indifférence, de la préférence faible, de la préfé-
rence stricte et de l’incomparabilité

3.2 Flux de surclassement :
Afin d’apprécier comment chaque action de A se comporte face aux (n

-1) autres actions,nous introduisons ici trois flux de surclassement :

3.2.1 Flux de surclassement sortant :

Considérons

Φ+(a) =
1

n− 1

∑
x∈a

π(a, x) (4.5)
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Ce flux exprime le caractère surclassant de l’action a face aux (n -1) autres ac-
tions, c’est-à-dire sa puissance. Φ+(a) est d’autant plus grand que a surclasse
fortement les autres actions.

Figure 4.1 – Flux de surclassement sortant

3.2.2 Flux de surclassement entrant

Considérons

Φ−(a) =
1

n− 1

∑
x∈a

π(x, a) (4.6)

Ce flux exprime le caractère surclassé de l’action a face aux (n -1) autres
actions, c’est-à-dire sa faiblesse. Φ−(a) est d’autant moins grand que a est
peu surclassé.

Figure 4.2 – Flux de surclassement entrant
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3.2.3 Flux de surclassement net

Considérons

Φ(a) = Φ+(a)− Φ−(a) (4.7)

Le flux net exprime le bilan des flux entrant et sortant de l’action a.
PlusΦa est grand, l’action est meilleur.[13]

4 Choix des fonctions de préférence :
Les méthodes PROMETHEE se basent sur une extension de la notion de

critère par l’introduction d’une fonction exprimant la préférence du décideur
pour une action ai par rapport à une autre action ak. Pour chaque critère,
le décideur est appelé à choisir une des six formes de courbes représentées
ci-dessous. Les paramètres relatifs à chaque courbe représentent des seuils
dindifférence et/ou de préférence.[19]
[25]
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Type de critère fonction de préférence constant

Critère usuel d > 0 ⇒ Pj(a, b) = 1
d ≤ 0 ⇒ Pj(a, b) = 0

Quasi-Critère
Forme en U

d ≤ Q ⇒ Pj(a, b) = 0
d > Q ⇒ Pj(a, b) = 1

Q

Critère Forme en
V

d ≤ 0 ⇒ Pj(a, b) = 0

d ≤ P ⇒ Pj(a, b) =
|d|
P

d > P ⇒ Pj(a, b) = 1

P

Critère Linéaire

|d| ≤ Q ⇒ Pj(a, b) = 0

Q < |d| ≤ P ⇒ Pj(a, b) =
|d|−Q
P−Q

|d| > P ⇒
{

d > 0 ⇒ Pj(a, b) = 1
d < 0 ⇒ Pj(a, b) = 0

Q, P

Critère APaliers

|d| ≤ Q ⇒ Pj(a, b) = 0
Q < |d| ≤ P ⇒ Pj(a, b) =

1
2

|d > 0 ⇒ Pj(a, b) = 1

|d| > P ⇒
{

d > 0 ⇒ Pj(a, b) = 1
d < 0 ⇒ Pj(a, b) = 0

Q, P

Critère gaussien
d ≤ 0 ⇒ Pj(a, b) = 0

d > 0 ⇒ Pj(a, b) = 1− exp

(
− d2

2S2

) S

Table 4.5 – Choix des fonctions de préférence

Explication :

Critère usuel(Type I) :
La fonction type I est généralement employée lorsque les données pré-

sentent un caractère discret tel un classement ordinal ou encore une valeur
de type tout ou rien.
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Figure 4.3 – Critère usuel

Quasi-Critère Forme en U(Type II) :
La fonction type II est employée lorsque les seuils d’indifférence sont clai-

rement apparents dans les données du problème posé.

Figure 4.4 – Quasi-Critère Forme en U

Critère Forme en V(Type III) :
La fonction type III est généralement employée lorsque les données sont

telles que les écarts entre elles présentent un caractère continu, ou encore
lorsque toutes les valeurs intermédiaires entre les valeurs maximales et mini-
males de ces écarts sont possibles.
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Figure 4.5 – Critère Forme en V

Critère Linéaire(Type IV) :
La fonction type IV est parfois employée lorsqu’on peut affirmer qu’un

candidat n’est à la fois ni strictement préféré à un autre, ni indifférent [AZ-
ZABI L. et al 2009 b]. Ce candidat caractérisé par un écart donné par rapport
à un autre se verra attribuer 1/2 point.

Figure 4.6 – Critère Linéaire
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Critère APaliers(Type V) :
La fonction type V est employée lorsque les seuils d’indifférence et de

préférence stricte sont clairement apparents dans les données du problème
multicritère posé [AZZABI L. et al 2009 a].

Figure 4.7 – Critère APaliers

Critère gaussien (Type VI)
La fonction type VI (distribution gaussienne) est la fonction la plus em-

ployée dans les applications pratiques et est particulièrement indiquée en cas
d’un nombre de candidats suffisamment élevé. Dans ce cas il convient de cal-
culer l’écart type ... de cette distribution [AZZABI L. et al 2008a].[15]

Figure 4.8 – Critère gaussien
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5 Avantages et inconvénients de la méthode
Prométhée :

5.1 Les Avantages :
Les méthodes Prométhée sont parmi les méthodes les plus utilisées dans

la catégorie des méthodes de surclassement. Ceci est dû à un certain nombre
d’avantages offerts par ces méthodes.
1- L’introduction de six fonctions de préférence différentes dans un seul et
même processus ; il s’agit d’une extension de critère mais de façon bien for-
malisée.
2- Cette méthode est parvenue à intégrer de façon simple les développements
récents dans la modélisation des préférences.
3- Prométhée, quoique dépourvue d’une base mathématiques, a essayé de
combler ce manque en procédant par la systématisation de la fonction de
préférence. En effet, le décideur, ayant à choisir la forme de sa préférence
parmi six formes, se sentirait plutôt rassuré
4- La simplicité de Prométhée la place sur une bonne position pour être utili-
sée si on cherche à ranger des actions potentielles et que le décideur ne trouve
pas beaucoup de peine à déterminer les poids des critères . Bien souvent cette
méthode est sujette à des modifications ou des extensions.[13]
5-La méthode PROMETHEE I construit une relation de surclassement va-
luée traduisant une intensité de préférence.
6-La méthode PROMETHEE II construit un préordre total excluant l’in-
comparabilité et réduisant fortement l’indifférence.[15]

5.2 Les inconvénients :
Prométhée fait partie de la famille des méthodes de surclassement ; les

critiques qui se trouvent dans la littérature s’adressent généralement à cette
famille. Néanmoins on peut indiquer quelques critiques qui la concernent di-
rectement. 1- Par rapport à Electre III, Prométhée perd des nuances dans la
valuation des arcs de surclassement (qui expriment par exemple que ńa1 est
préférée à a2ż).
2-En tant que méthode de surclassement de type rangement. Prométhée per-
met de ranger les actions mais ne permet de rendre compte des différences
quantitatives relatives à ces actions.
3- Le fait de prendre des seuils d’indifférence et de préférence constants peut
être considéré comme une restriction .
4- Par comparaison à la méthode MAUT, par exemple, la méthode Prométhée
manque de fondements théoriques qui permettraient de mieux ńapprécier les
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hypothèses implicites sur lesquelles elle reposeż[13]
5-L’indifférence est en pratique très rare vu les nombreux calculs pour obte-
nir les flux.
6-La méthode PROMETHEE II apparaît clairement comme une méthode
d’utilité, les comparaisons 2 à 2 ne servant qu’à masquer le calcul du score
final Φa de chaque action.[15]
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Introduction :
La méthode PROMETHEE le plus utilisée dans l’analyse d’aide multicri-

taire à la décision parce que certain exemple plus étudier dans l’utirateur à
titre d’exemple nous citions Abdelkader HAMMAMI[2003] et TAIBI BOU-
MEDYEN[2009] ...
Pour traiter notre problème(l’achat d’une automobile) on utilisée la méthode
PROMETHEE pour facilite le chois d’achat d’une voiture à un prix bas et
le plus grand Puissance et Faible consommation de carburant ,Qui a la plus
grande capacité habitabilité la plus grande disponibilité de confort .

1 Description python :

1.1 Définition :
Python est un langage portable, dynamique, extensible, gratuit, qui per-

met (sans l’imposer) une approche modulaire et orientée objet de la pro-
grammation. Python est développé depuis 1989 par Guido van Rossum et de
nombreux contributeurs bénévoles.

1.2 Caractéristiques du langage python :
On citions les principales caractéristiques de Python, plus précisément,

du langage et de ses deux implantations actuelles :
Python est portable, non seulement sur les différentes variantes d’Unix, mais
aussi sur les OS propriétaires : Mac OS, BeOS, NeXTStep, MS-DOS et les
différentes variantes de Windows. Un nouveau compilateur, baptisé JPython,
est écrit en Java et génère du bytecode Java.
Python est gratuit, mais on peut l’utiliser sans restriction dans des projets
commerciaux.
Python convient aussi bien à des scripts d’une dizaine de lignes quà des pro-
jets complexes de plusieurs dizaines de milliers de lignes.
La syntaxe de Python est très simple.
Python gère ses ressources (mémoire, descripteurs de fichiers...) sans interven-
tion du programmeur, par un mécanisme de comptage de références (proche,
mais différent, d’un garbage collector).
Python intègre, comme Java ou les versions récentes de C++, un système
d’exceptions, qui permettent de simplifier considérablement la gestion des
erreurs.
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1.3 Évaluation du langage python :
Python continue à évoluer, mais cette évolution ne vise qu’à améliorer

ou perfectionner le produit. Il est donc très rare qu’il faille modifier les pro-
grammes afin de les adapter à une nouvelle version qui serait devenue incom-
patible avec les précédentes.
la première version est :Python 1.5.2,puis d’autres sous Python 1.6, Python
2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, etc.Ils nont guère nécessité de modifications avant lap-
parition de Python 3.[26]
dans notre système on installe la dernière version disponible python 3.7.1
,cette version du langage a cependant apporté quelque changement de fond
qui lui confèrent une plus grande cohérence et même une plus grande facilité
d’utilisation.

2 Visual PROMETHEE :
Visual PROMETHEE est la dernière et la plus complète implémenta-

tion logicielle du logiciel Méthodes d’aide à la décision multicritère (MCDA)
PROMETHEE et GAIA.

Visual PROMETHEE est développé par VPSolutions sous la supervision
du professeur Bertrand Mareschal de la Solvay Brussels School of Economics
and Management de l’Université Libre de Bruxelles (ULB).

Le professeur Bertrand Mareschal a développé et appliqué les méthodes
PROMETHEE et GAIA pour 30 ans aux côtés du professeur Jean-Pierre
Brans aux universités ULB et VUB de Bruxelles.

Avec Visual PROMETHEE, vous pouvez partager l’expertise d’un expert
mondial dans le domaine des multicritères d’aide à la décision et de l’un des
auteurs originaux des méthodes PROMETHEE et GAIA..[27]

2.1 Plan de visualisation GAIA :
Les détails concernant les méthodes de visualisation utilisées par GAIA

ne seront pas présentés. Le lecteur plus curieux pourra se documenter avec,
notamment, le livre de référence .
Alors qu’il est impossible d’avoir une représentation visuelle de l’espace de
solutions lorsque l’on dépasse trois critères, le plan GAIA se propose de per-
mettre au décideur d’avoir une visualisation même en présence de plus de
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trois critères, l’aide du calcul des flux nets sur les préférences du décideur
pour chacun des critères. La représentation se base sur la projection des so-
lutions sur un plan qui minimise l’information que l’on perd en effectuant
cette projection.
Les données fournies par le logiciel D-Sight illustreront ultérieurement l’uti-
lisation du plan GAIA dans une démarche de décision .

3 Application de la méthode PROMETHEE :

3.1 Présentation du problème :
Dans l’étude de notre problème , En effet cinq offres possibles ont été

recensées ; ainsi les différentes marques automobiles requises pour la présente
étude sont considérées comme les actions, d’une part :
Action 1 : Renault (France).
Action 2 : Fiat (Italie).
Action 3 : Mercedes (Allemagne).
Action 4 : Volvo (Suède).
Action 5 : Toyota (Japon).
D’autre part, cinq critères d’évaluation sont pris en considération avec leurs
poids respectifs :
C1 : prix.
C2 : Puissance.
C3 : consommation.
C4 : habitabilité.
C5 : le confort.
Dans le cas concret proposé, les fonctions de préférence devront être choisies
de façon à maximiser les critères C2, C4, C5, et minimiser les critères C1 et
C3.
poids on donne pour chaque critère un poids ré-formuler dans le tableau
suivant : Pour les calcules de fonction de préférence on doit donne un type
pour chaque critère comme suivante : Type de fonction de préférence :
les critères prix,consommation ,le confort : A paliers le critère Puis-
sance,habitabilité :Linéaire

le tableau suivant présente les valeur de seuil de préférence ,seuil de in-
différence : les critères qualitatives et quantitatifs :il ya de catégorie :
quantitatifs est prix, Puissance et consommation qualitatives est habitabilité
,confort (very good=5,good=4,average=3,bad=2,very bad=1) la figure re-
présente notre travaille (l’exemple d’achat d’une automobile) avec le logiciel
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critère poids
prix 5
Puissance 3
consommation 4
habitabilité 2
confort 2

Table 5.1 – poids des critères

seuil de indif-
férence Q

seuil de préfé-
rence P

prix 1.000 10.000
Puissance 5 15
consommation 5 8
habitabilité 1 2.5
confort 0.5 1

Table 5.2 – Seuil de préférence ,seuil de indifférence

Visual PROMETHEE comme suivant :
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Figure 5.1 – l’interface de Visual PROMETHEE Demo

3.2 Analyse des résultats avec Visual PROMETHEE
Demo

3.2.1 Les flux de surclassement :

Figure 5.2 – Flux de préférences globales

la figure[5.2] représenter flux de préférence globale de critère , on peut
remarquer que les actions ńVolvoż et ńRenaultż sont situées en milieu du
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classement, tandis que les actions ńFiatż et ńMercedesż sont concentrées
dans le bas du classement,la action ńToyotaż se située on dernier classement.
Cette répartition est bien entendu liée à la pondération retenue pour les
critères.

3.2.2 Classement PROMETHEE

Il existe deux classements PROMETHEE calculés :
∗Le classement partiel PROMETHEE I est basé sur le calcul de deux flux
de préférences (Phi + et Phi-). Cela permet une incomparabilité entre les
actions lorsque les flux de préférence Phi + et Phi- donnent classements
contradictoires.
∗Le classement complet de PROMETHEE II est basé sur le flux de préfé-
rences nettes (Phi).

3.2.2.1 Classement des actions PROMETHEE I

Sur l’onglet PROMETHEE I Classement partiel figure[5.3] , la barre la
plus à gauche indique le classement des actions. selon Phi + : le Fait est en
tête, suivi du Volvo, de Renault, du Mercedes,et Toyota en dernier . La barre
la plus à droite indique le classement selon Phi- : Fait est toujours en tête,
suivi du Volvo,de Renault,du Toyota ,dans se fois Mercedes on dernier.
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Figure 5.3 – PROMETHEE I classement (chiffre les actions par PROME-
THEE visuel)

3.2.2.2 Classement des actions PROMETHEE II

La figure[5.4] présente un rangement complet de PROMETHEE II pour
les différentes marques automobiles(action)
∗ la voiture Fiat classer on premier position parce que la valeur de phi net
et max .
∗ la voiture Volvo et Renault classer après Fait , donne un valeur faible de
phi net proche de zero.
∗les voitures Toyota ,Mercedes donne des valeurs négative donc le mois faible
dans PROMETHEE II.
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Figure 5.4 – PROMETHEE II classement (chiffre les actions par PROME-
THEE visuel)

3.2.3 plan GAIA :

La figure (5.5) montre le plan GAIA pour la démonstration Visual PRO-
METHEE. Dans ce cas, la quantité de les informations contenues dans le
plan sont égales à 99 % (comme indiqué dans la fenêtre GAIA dans Visual
PROMETHEE)
Les actions : sont représentées par des points :
Les actions très différentes les unes des autres apparaissent très éloignées les
unes des autres dans le plan GAIA. Il est le cas pour les voitures Fiat et de
Toyota.
Les actions similaires apparaissent proches les unes des autres dans le plan
GAIA. Au dessus photo, c’est le cas des deux voitures de Renault et Volvo .
Les critères : sont représentés par des axes dessinés du centre du plan.
Nous avons les propriétés suivantes :
Les critères exprimant des préférences similaires sont représentés par des axes
orientés dans des directions similaires. C’est le 154/192 cas par exemple po-
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wer et de confort.
Les critères exprimant des préférences opposées (opposées) sont représentés
par des axes orientés de manière opposée. directions. C’est le cas par exemple
de habitabilité et prix.
La longueur d’un axe critère est représentative de son pouvoir discriminant
relatif : plus l’axe est long plus discriminant le critère.

Figure 5.5 – Le plan GAIA

3.3 analyse des résultats avec python :
3.3.1 bibliothèque paython :

La bibliothèque python est un ensemble de fonctions et méthodes qui
vous permet d’effectuer de nombreuses actions sans écrire votre code. Chaque
bibliothèque en Python contient un grand nombre de modules utiles que
vous pouvez importer pour votre programmation quotidienne. Par exemple,
matplotlib,numpy :,graphviz :

L’implémentation de PROMETHEE en Python est organisée en deux
modules principaux et une option. Le fichier PROMETHEE II.py Comprend
une implémentation Python de PROMETHEE II. Les variables dentrée sont
des tableaux x (performances daction, p (paramètres de préférence de tous
les critères, ), c (optimisation des critères), d (fonctions de préférence) et w
(poids des critères). le promethee implémente la méthode PROMETHEE II
en appelant toutes les autres fonctions. Les résultats finaux sont affichés aux
lignes .
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3.3.2 fonctions utiliser :

PROMETHEE Preference Functions.py : Le fichier PROMETHEE
Preference Functions.py inclut une méthode permettant de calculer les degrés
de préférence d’un critère des actions pour un critère spécifique.
La méthode uni cal prend comme tableau d’entrée x (performances d’action),
p (préférence)paramètres de tous les critères), c (optimisation des critères) et
f (fonctions de préférence),et renvoie en sortie les flux nets (figures 1.6) ; les
flux positifs et négatifs sont également calculés (Celles-ci seront nécessaires
si le lecteur décide de modifier le code de PROMETHEE I).

Figure 5.6 – Résultat final des flux net sur python

PROMETHEE Final Rank Figure.py :Le fichier PROMETHEE Fi-
nal Rank Figure.py est un module optionnel qui comprend deux méthodes
pour tracer les résultats de PROMETHEE. Ce module produit deux parcelles
avec les résultats (figures 5.7). Pour exécuter ces méthodes, on doit installer
les modules graphviz et matplotlib.

Figure 5.7 – Classement final tracé avec matplotlib
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4 Discussion :
on remarque que :

⋆lorsque on utilise la méthode PROMETHEE I ()on obtenu un classement
différent dans les deux axe phi + et phi - (classement entre 0 et 1) .quand
on utilise la méthode PROMETHEE II ()on obtenu un seul flux net classe
entre -1 et 1 .
⋆ le classement des actions dans Visual PROMETHEE et python sont le
même(Fait,Volvo,Renault,Toyota,Mercedes) . ⋆ les valeurs de flux net est
différent entre Visual PROMETHEE et python qui représente dans le tableau
suivant :

actions python Visual PROMETHEE
Fait 2.5416 0.1745
Volvo 1.35 0.1000
Renault 0.4166 0.0104
Toyota -2.0583 -0.1286
Mercedes -2.25 -0.1563

Table 5.3 – comparaison des valeurs de flux net

5 Conclusion :
L’objectif des méthodes d’analyse multicritère PROMETHEE est de construire

via un système de préférences floues, un classement des actions des meilleures
aux moins bonnes ; ce classement étant un préordre partiel (préférence stricte,
indifférence et incomparabilité) pour PROMETHEE I, et un préordre com-
plet (indifférence et préférence stricte) pour PROMETHEE II.
Nous tenterons de mettre en application la méthode PROMETHEE par le
biais d’une étude de cas pour illustrer quelques développements théoriques
liés à cette méthode.
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Conclusion générale :
Le travail réalisé dans le cadre de ce mémoire peut se résumer en cinq

chapitres principaux. Le premier chapitre consiste a donner et présenter des
notions de basses sur le thème de recherche,le seconde présente problème
d’optimisation multiobjectif et le troisième chapitre un état de l’art sur les
méthodes de résolution des problèmes mono et multicritère, le quatrième
chapitre est focalisée sur une présentation précise sur les méthodes PROME-
THEE, un chapitre cinquième sur un exemple d’achat de automobile étant
évaluées sur cinq critères et cinq action , nous avons alors appliquer la mé-
thode PROMETHEE et on a quelques résultats à des données réelles.
Nous avons vu que les problèmes multicritères sont économiquement bien po-
sés (ils ont un sens pour le décideur) mais mathématiquement mal posés (ils
ne possèdent en général pas de solution optimale). Compte tenu de leur im-
portance dans le traitement de réalités humaines, de nombreuses approches
ont été proposées. Toutes substituent à la recherche de solution optimales,
la recherche de solutions du meilleur compromis. L’utilisation de méthodes
multicritères d’aide à la décision permet d’aborder de façon plus objective
les problèmes de décision rencontrés dans la vie active. Pour ce faire, la
réalité à laquelle fait face le décideur est remplacée par un modèle dans le-
quel les objectifs du décideur, ainsi que ses préférences, sont représentés de
façon quantitative. De façon générale, le modèle est ajusté à la réalité en
demandant au décideur de fixer les valeurs d’un ensemble de paramètres.
Les méthodes PROMETHEE requièrent du décideur une information par-
ticulièrement simple et claire. Celui-ci doit d’une part attribuer des poids
d’importance relatif aux critères : plus le poids d’un critère est élevé, plus
le critère est important. D’autre part, il doit également établir pour chaque
critère le degré de préférence d’une action par rapport à une autre fonction
de l’écart observé sur ce critère. Ce degré de préférence est calculé aisément
par la construction d’une fonction de préférence qui dépend d’un nombre
limité de paramètres économiques (seuil d’indifférence et seuil de préférence
stricte). Les résultats obtenus dépendent bien sûr fortement des valeurs asso-
ciées à ces paramètres et il peut être intéressant d’étudier dans quelle mesure
les modifications de certains de ces paramètres ont une influence importante
sur les résultats fournis par PROMETHEE. Ce type d’étude est appelé ana-
lyse de stabilité. Deux raisons majeures peuvent être invoquées pour réaliser
une telle analyse :
- La signification économique des paramètres peut ne pas toujours être claire
pour le décideur et certains paramètres peuvent être difficiles à fixer dans cer-
taines applications. Un effort particulier a été réalisé dans l’élaboration des
méthodes PROMETHEE pour éviter ce problème. Il n’en reste pas moins
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vrai que la détermination des seuils de préférence et des poids n’est pas une
étape immédiate dans la formulation d’un problème de décision multicritère
et que le décideur peut éprouver certaines hésitations ou imprécisions à ce
niveau. Il est alors important de s’assurer que des modifications légères des
paramètres ne vont pas entraîner un bouleversement des résultats obtenus.
Dans ce cas, la stabilité des résultats est importante.
- Certains paramètres, et particulièrement les poids associés aux critères,
permettent au décideur d’explorer différents scénarios. Ils représentent en
quelque sorte l’espace de liberté du décideur, et il peut être utopique de
demander à ce dernier de fixer d’entrée une pondération de critères. L’utili-
sation d’une méthodologie d’aide à la décision comme PROMETHEE permet
en effet au décideur d’entrer dans une phase d’apprentissage. Au fur et à me-
sure qu’il découvre les caractéristiques propres à son problème de décision,
il est à même de préciser les poids qu’il souhaite associer aux critères. Dans
ce contexte, il est important de pouvoir facilement étudier les conséquences
de modifications éventuellement importantes des paramètres et d’étudier la
sensibilité des résultats obtenus.
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