Support de Cours Présenté Par
Dr. SOUICI Ismahane

Maitre de Conférences B - Département d'Informatiqu
Faculté des Sciences Exactes et Informatique
Université de Jijel

. Avril 2016



Ce support du cours de modélisation en aide adisidé est destiné aux
étudiants de Master 1

Option : SIAD, Systemes d'Informations et Aide ®Ecision
Département d'Informatique
Faculté de sciences exactes et informatique
Université de Jijel



Table des matieres

IS (=0 2T 1T U I
Liste des tableauX. ... ... ..o e e eeeeeeeeeeeeens

INtrOdUCHION GENETAIE... ... ittt e e e e e e e e e e e e e 8

~Noolrh W N

=

~N O O1

Chapitre | : INTRODUCTION A L'AIDE A LA DECISION

ANErOAUCTION L.t e 9

CDBCISION e e 10
2.1. Lanotion de la deCiSION........oivuiie i e et e e s 10
2.2. DECIURU ...eett i e e e e e e e e a e e aen e 11
2.3. TYPES A UECISIONS ... vieie et it et et e e et e e e e e e eaames 11

CAIdE 18 DECISION e e ——————— 12

L dECISIONNEL ...t e e e e ————— 13

. Le processus de dECISION ... i e e e e e —————— 13

. Historique des systemes decCiSIONNEIS ..........ccvvviiiiiiiii i e e e, 15

. Références bibliographiques.............cooi i ieeen. 16

Chapitre Il : SYSTEMES A BASE DE CONNAISSANCES

INTFOAUCTION e e e e 18

. La notion d’'un systéme a base de connaisSsanCes............c.ccoeeveviiiieeeennnnn. 18
2.1. La résolution de problemes.........cooiiiii e e eerrrn e 18
2.2. Connaitre c’est déCrire pour retrOUVET ..........cceuueemmeeviieieeeeeeeeeeeeeannns 19

. L’architecture et la mécanique des systeme®dBaiSSanCeS. .........c.voevvvvneernnnns 19
3.1. Les concepts et 1es ontologies ..........ouvveiiiiiiiiiiii i e 19
3.2. L'ingénierie et la gestion de cONNaiSSANCES. . .comummeervererieriiriineennnnnnnnn. 20

. Les formalismes 10giques et Prolog ......cccccee i e 21
4.1. Le calcul des PropoSItiONS ........c.ciiiiiiiicceceeiiiieie e e e e e e e e e e e e e s 21
4.2. Le calcul des prédicats du premier Ordre ......cceeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeieiieinnens 21
4.3, PrOIOQ. .. e e e e e aaaaaa 22

.Les systémes a base de regles ......oovii ittt e 22

. Histoire, applications et enjeux aCtuels ... 23

. Références bibliographiques ............coo i e, 23

Chapitre Ill : LES SYSTEMES DECISIONNELS

. Le besoin d’'un systeme deécisionnel ............coovi it 25
1.1. Le systeme d'information .............coiiie i e 25
1.2. Systeme d’information décisionnel................cccoeii it cemcee e e e 25

. Outils d’'aide @ 1a d&CISION .......couvieie i e e e e e 25
2.1. Typologie des outils d'aide a la décision .........c..ccooviviiiiiiiii e, 25

2.1.1. Classement en fonction du niveau de décision....................... 25
2.1.2 Classement en fonction de l'envergure dédesibn ...................... 26

2.2. Les qualités indispensables d’'un outil d’ada décision.......................... 27

. Les composants de base d’'un systeme deécisionnel.............ccccccvvviiiiiiiiiennn. 27

. Les Systémes Interactifs d’Aide & la DECISIOMD..........cooviii i, 27
4.1. DEFINItION deS SIAD ..ot e e e ———— 28

Polycopié du cours de Modélisation en aide a lagién, par SOUICI Ismahane - 2015



o O1

aa b wN Bk

[ —

4.2. Caractéristiques des SIAD ..ot e — 28

4.3. Composition d’UN SIAD ... e e ——- 29
4.4. Types d’'architecture des SIAD ........oiiiii i e e 30
cCONCIUSION L. e e e e e e e e ———————— 30

. Références bibliographiques ...........c.cccoii i e ieeeee. 30

Chapitre IV : LES ARBRES DE DECISION

CINEFOTUCTION Lo e e e 32
. Représentation par arbre de deciSion.............coooi it e e e 32
O BT e e —— 33
. Construction d'un arbre de décision.............coovii i e 33
. Apprentissage d’'un arbre de décCiSION ...........ccceuiiiiiiiiiit e e e 36
5.1. Choix d’'une variable de segmentation..............c.cccoeieiieeieeeeeeiienn, 36
5.2. Traitement des variables CONtiNUES.............cocviv i iin s it e 38
a. ChoixX du poiNt d& COUPUIE.......cuuirie it e e e e e e e e aeeas 38
b. Sélectionner la variable de segmentation ...............cccvvviiiieeeeeennnn. 39
5.3. Définir la bonne taille de l'arbre ..., 40
A Pré-€lagage ..o oo ———— 40
D. POSE-€lagage .......cvvieiiiie et e e 41
S I 1= o ] T o T 42
5.5. Fusion des sommets lors de la segmentation.....ccccueeeeiivviiviiniennnnn.. 42
. Avantages et faiblesses des arbres de déciSion.............cccovvviiiiiiiiviiiiiieeenn, 44
B.0. AVANTAGES ...ttt et et e e e e e 44
6.2, FaIDIESSES ...t s 44
. Evaluation d’'un arbre de déciSion ...........ccoo oot e e 45
7.1. Les criteres de décision non probabiliSteS ... 45
7.2. DECISION SOUS MSQUE ....iieeeeeeeeiesceeeeeeeeeeeeeainnnss s e e e e aeeeeaeeeeeseessssnnnnnsessnnes 45
. Références bibliographiQUES ..........coooiiiiiiiiiiiiiieeee e 46
Chapitre V : LES DIAGRAMMES D'INFLUENCE
CINEFOUCTION Lo e e 49
. CompPOoSants A'UN DI ..o e 49
2.1.Lesvariables ... e, 49
2.2. LeSTOMMUIES ...e e e e e 49
2.3. LeS flIeChES (@rCS) . .vvivi it e e e e e e 49
. Conception d’un diagramme d’influence ..................co it viieiieieeeeeen. D1

. Caractéristiques des diagrammes d'INflUENCE. wamvvvveeeeeeeiiiiiii, 52
. Références bibliographiques .............cooiiiiiii i v D2

Chapitre VI : LES RESEAUX BAYESIENS

CINTFOAUCTION Lottt e e e e e e e e e e e e e s s e s nnnnee e e e e e as 54

CProbabilites ... e ———— 54
2.1. Définitions principales .. PP o L+
2.2. Probabilités sur plu5|eurs varlables ................................................... 56

. LeS réSeaux DaYESIENS ... e c—————————— 58

. Graphe de causalité (Représentation qualitative)..............cccccccvieeeiiiee e eeeeeen. 58
4.1. Représentation de la causalite ........ccccceeeiiiiiiiiiiiiiiiii e 58
4.2. Circulation de I'information dans un graphecdesalité ...................ccccceeee 59

o R = 1 0 0] = P 59



4.2.2. Indépendance conditionnelle et d-séparation..............ccccccvvvnnnnee. 60

5. Représentation probabiliste associée (QUaNBIRL.............ccceeeeeeeeieieiiieiiiiiiieeeeee. 62
5.1. Transposition qualitative / quantitative...............eeeeiiiinee e 62
5.1.1. Définition des variables ... 63
5.1.2. Définition des probabilites ..........eeeeeeiiiiiiiieiieeieiecciiieiienn 63
5.2. Etude de Ca OL ...ooviiiiiiiiiiiiiiee e eemmmr e e e e e 64
5.2.1. Formalisation qualitative / quantitative.................coeevvvvviviinniiinnnnnnn. 64
5.2.2. DISCUSSION ...tvtiiiiiiiiiiiiiiiee e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e seennees 65
5.3. Etude de Cald 02 .......oiiiiiiieeeieeeeeeeeeet sttt 66
5.3.1. Formalisation qualitative / quantitative................cccoevvvvvvvviinccennnnnn. 66
5.4, Etude de Calo 03 ..ot 69
6. Références bibliographiqUES ............uueeeiiiiiiii 70
CONCIUSION QENETAIE. ... .. ettt e e e e e e e e e e e e e e e eeeens 72
ANNEXE 1 I EXEICICES ..viiet it e e e e e e e e 73

ANNeEXe 2 : EXAMENS 2009 - 2015 ....ouiniin ittt tre s ee et e r et renre e ea e 78



Listesdesfigures

Figure I.1. Lien entre les mesures, la stratéglia décision ..............cccceceeeeeeveeees . 10
Figure 1.2. La structuration intervient avant lamalisation .............ccccceeeiiiiiiiiiiiiennns 12
Figure 1.3. Procédé d’extraction des CONNaISSANCES......ccovveieeeeeeeeereieeeiiiiinennaanens 13
Figure 1.4. Le modele 1.D.C ..ottt rne e e e e e e e e e e 14
Figure 111.1. Principe des SIAD d’aprés BoONCZeK..........ccuuvviriiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e 28
Figure I11.2. Principe des SIAD SUIVaNt SPAQUE. wu..evveeeererririiiiiaieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeens 28
Figure [11.3. ComposSition d’UN SIAD .......uuieeiiiirer e eeeeeeeeeeeees 29
Figure IV.1. Arbre de décision modélisant la basgemples 1 .........cccccevvvivivirieennnnnnn. 33
Figure IV.2. Arbre de décision modélisant la baseldnnées "weather" 35
Figure IV.3. Sélection de la borne de disCrétisatia.............ccoecviveiiieiiiiiiiiiiieeaennn 38
Figure IV.4. Variation du taux d'erreur en appresdige et en test .. . 40
Figure IV.5. Segmentation de la racine de I'arlvexdusion des sommets enfants ......... 44
Figure V.1. Interprétations de relations ....ccccccvveeeeieiiiiieiiieeeeeeeeeeccceeeeee e 50
Figure V.2. Exemple du parapluie en diagrammeld&mice .............cccoeeveieeeieiiieeeeeninnns 51
Figure VI.1. Graphe de causalités modélisant I'gterde I'arroseur de Pearl .................c... 59
Figure VI.2. Types de connexions entre trois noef@€n série, (b) divergente, (c) convergent®
Figure VI.3. Equivalence entre représentation tgtale et quantitative ......................coue... 66

Polycopié du cours de Modélisation en aide & lagién, par SOUICI Ismahane - 2015



L istes des tableaux

Table IV.1. Base d'@XEMPIES 1 ... ittt r e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaaaaeaaenns 33
Table 1V.2. DONNEES "WEAINEI" .........oi e 34
Table IV.3. Tri croisé a l'aide de la variable "eledllement" a la racine de l'arbre ................. 36
Table IV.4. Tableau des effectifs lors du croisentEndeux variables ............ccccooviiiieeecanen. 36
Table IV.5. Descripteurs discrets candidats suadine de l'arbre ............cccoovveei, 37
Table IV.6. Segmentation candidates et bornes strétisation associées pour les descripteurs
(o 0] 11 T £ 39
Table IV.7. Régles extraites de I'arbre de la FBME2 ..o, 42
Table IV.8. 1lére passe, fusion deux a deux des stspour la segmentation de la racine

R IT 01 1=T11 E=T 0 1= o PSPPSR 43
Table IV.9. 2éme passe, fusion des sommets paagientation de la racine "ensoleillement44
Table IV.10. Base d'exemples : Investissement imieob...................... e 45
Table VI.1. Distribution des évenements élémensagrefonction d’une valeur aléatoire .......... 55
Table VI.2. Exemples illustratifs de la circulatiate l'information suivant les types de

CONNEXIONS AE NOBUDS ......uieeiiiiie et e ceeemmm ettt e e e e e e s e bbb et e e e e e s sammnee e e e e e s sbbe e e e e e e e e e e e nanbeeees 61

Polycopié du cours de Modélisation en aide a lagién, par SOUICI Ismahane - 2015



Introduction générale

Aujourd’hui, les données brutes utilisées dangliesrses activités de I'entreprise (données clients
fournisseurs, statistiques et observation de ldymrtion, etc.) sont considérées comme un actif réel
de I'entreprise. Ce qui fait que la prise de déctisnécessite de prendre en compte une quantité
croissante de données, d'informations et de cosaaces de différentes natures et qualités. La
compétitivité passe par leur analyse et leur op@nexploitation. Ainsi, ce qu’on appelle le
décisionnel (extraire depuis les données brutesnfi@snations et des indicateurs pertinents pour la
stratégie de I'entreprise) prend toute sa placs tlantreprise.

En conséquence, les gestionnaires du risque gpiudesn plus recours a I'informatique pour
se doter d’outils puissants d’aide a la décisioa.sGpport de cours a pour objectif d’apporter les
connaissances nécessaires au développement aeititds Il est structuré en deux grandes parties,
une premiere faisant le tour des notions et fonadésnthéoriques nécessaires a l'exploration de
l'informatique décisionnelle ; et une deuxieme ipatbnsacrée a la présentation de méthodes de
modélisation en aide a la décision proprement Gigx annexes sont finalement proposés a la fin
de ce support dans le but d'affermir la compréloendu cours. Le premier rassemble des exercices
de natures différentes accompagnés de leurs corypés ou éléments de réponses. Le deuxieme
regroupe les examens ordinaires et les examerattcpage proposés depuis la premiére jusqu'a la
sixieme année d'enseignement du module.

La premiére partie recouvre les trois premiers itregpdont le premier introduise le concept
de décision, de décideur et une récapitulationétigses du processus décisionnel. Autrement dit, il
présente la problématique générale de l'aide a daisobn, en privilégiant le contexte
organisationnel. Le deuxieme chapitre expose dhtpie et le principe des systemes a base de
connaissances. Le troisieme chapitre rappel le iledoin systéeme décisionnel, suivi de la
présentation de la typologie des outils d’aide ddaision en résumant les qualités indispensables
d’un outil d'aide a la décision et en proposantdelassements possibles de ces outils en fonction
du niveau de décision ou de l'envergure de la méci€nsuite, 'accent sera mise sur un type
particulier d'outils d'aide a la décision a saveis Systemes Interactifs d’Aide a la Décision
(SIAD), en présentant leurs définition, caractégists et composition.

La deuxieme partie traite de la modélisation ere @da décision. Elle regroupe I'ensemble
des trois restants chapitres présentant chacuretksl chécessaire a la bonne compréhension et
exploitation des méthodes de modélisation suivanéebres de décision, diagrammes d'influences
et réseaux bayésiens utilisées pour des fins dialidelécision, bien sadre.

A la fin du contenu de chacun des six chapitréfidiant cherchant plus de détails, trouvera
des références importantes proposées.

Enfin, il sera utile de signaler que le contenucturs a été amélioré pendant six années
d'enseignement consécutives du module de "Modélis&n aide a la décision” depuis l'année
universitaire 2009-2010 jusqu'a lI'année univergitaD14-2015. C'est pourquoi, ce document peut
étre d'usage important pour le développement dgstprde fin d'études des étudiants en deuxieme
année de master SIAD.
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Chapitre | : Introduction a l'aide a la décision

Chapitre | : Introduction a l'aide
a la décision

1. Introduction

Dans la vie quotidienne, nos décisions sont souyeises sur la base d'intuitions et
d’expériences passeées. Elles sont issues d’heuestiobservables au travers de biais systématiques
(Kahnemann et al., 1982). Mais en réalité ce typesttatégies ne peut s’appliquer qu'a des
problemes familiers. Lorsque nous sommes confroatéss situations nouvelles, la tache de prise
de décision devient beaucoup plus difficile. De joss, I'environnement des décideurs est de plus

en plus complexe et évolue rapidement. La tendasteplutbt a l'accroissement de cette
complexité. Cet accroissement est dd a plusiectsdes :

= Latechnologie de I'information et des ordinateurs,
= une complexité structurelle des décisions,

= une plus forte compétition,

= [|'ouverture au marché international,

= etc.

Ainsi, pour acquérir de nouvelles parts de mart¢leétreprise doit mieux comprendre ses
clients et étre réactive pour identifier les nouwseaelais de croissance. Des lors, I'entreprisé do
davantage prendre en compte I'évolution du mardivé dien détecter les opportunités et les
menaces. C'est ce que Le moigne (13/4pnfirmé en annoncant que, la prise et I'exéouties
décisions sont les buts fondamentaux de toute m@ton, de tout management; et que toute
organisation dépend, structurellement, de la natesedécisions qui sont prises en son sein et non
par des décideurs, qu’ils soient individuels oueifs.

D’autre part, les volumes de données suivent umossement continu pouvant atteindre
plusieurs téraoctets pour une société. Bien enteoels informations ne se trouvent pas sur un
systeme unique. Prenons I'exemple d’'une entrepyiselconque. Elle possede un systéme de
gestion de ses employés basé sur une applicati@lop@pée en interne, un autre systeme gérant ses
achats basés sur un ER#h systéme de facturation, etc. Chaque systéméomtiation gére un
domaine différent de I'entreprise (un « métier #étent) et posséde sa propre structure de donnée
ainsi que sa propre politique d’acces aux donn@es.données représentent une veéritable mine de
connaissance sur les produits, les clients, lesifeseurs et les opérations de I'entreprise, etc.

Ceci pose la problématique suivante : Comment peergks décisions sur la base
d’'informations issues de systemes hétérogeneslambilpas de moyens pour communiquer
facilement entre eux ?
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Chapitre | : Introduction a l'aide a la décision

Pour répondre a ces besoins, le nouveau rélenderitiatique est de définir et d'intégrer une
architecture qui serve de fondations aux appliogati@écisionnelles : Un nouveau secteur
informatique voit le jour « l'informatique décisiuglle ».

Les outils d’aide a la décision font référence aamsemble varié d’outils informatiques
supportant directement ou indirectement la décisimire le travail général du gestionnaire. Nous
nous y intéressant pour trois raisons :

= Ces systemes vont modifier la décision.

= Afin de produire des systemes réellement utilisésst important d’avoir des modéles
justes du décideur et du fonctionnement de la @écis

= On peut considérer qu'un modéle est un systemdealai travail du chercheur.

2. Décision
2.1. La notion de la décision

La plupart des écoles rationalistes analytiquemidéent la décision comme étant un choix
entre plusieurs alternatives. Castles et al. (197dr) exemple, attribuent la définition suivante «
decision is a conscious choice between at leasptygsible courses of action

Mintzberg (1973) a défini la décision, gu’elle saitdividuelle ou collective, comme
« 'engagement dans une action, c'est-a-dire utention explicite d’'agir ». Elle a pour but la
résolution de problémes qui se posent a I'orgaioisatu a I'individu; et elle peut correspondre a un
changement de I'environnement (comportement rdactifau désir de saisir une opportunité et
ainsi changer [I'environnement (comportement d'@péiton). Dans le méme sens,
Fernandez (1999) a défini la décision par Décider, c’est prendre des risques certes maistc'es
étre en réaction face a un choix stratégique angre ».

Orienter
STRATEGIE — DECISION
Piloter ... i
Réviser A?" i}
Réagir
MESURE

Figure 1.1. Lien entre les mesures, la stratégie et la décifiernandez (1999)

La figure 1.1 parle d’elle-méme. Selon Alain Ferdan, pour prendre une décision, il faut
pouvoir mesurer. La mesure permettra de révissirdegie pour orienter la décision et ainsi d’agir
ou de réagir.

Les approches cognitives, de leur coté, traitemtéleision comme le résultat d’'un processus
global de résolution de problemes (Schneider, 1984¢s introduisent la notion de temps et de
changement en plus des choix. Scott-Morton (19F4),exemple, a distingué pour un processus
linéaire de prise de décision entre la découvestbu et la formulation d’objectifs exacts, suivdie
de l'étape de sélection de stratégies ou d'altessta appliquer permettant d'accomplir ces
objectifs; finalement et une fois que les résulsa®nt atteints, on procéde a les évaluer.

La recherche empirique, quand a elle, a remis eseceette linéarité du processus décisionnel
ne reflétant que partiellement la réalité. En efflets possibilités de faire des retours arriengsed'
étape du processus vers une autre située quelqueemaavant dans le processus, s'averent
nécessaires pour la résolution de problemes rBalsexemple, Pressman et Weldavski (1984) ou
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Chapitre | : Introduction a l'aide a la décision

Bardach (1977) ont tous noté que les buts d'unssidécne seront souvent découverts que durant le
processus méme de la mise en ceuvre de la décision.

2.2. Décideur

La modélisation qui désire savoir comment un deécidqu'il soit individuel ou collectif,
prend une décision doit s'intéresser a la facort lodécideur modélise le monde et au savoir-faire
subjectif et intersubjectif qui permet de traitette information.

D'une maniére systémique et cognitive, une décisgtnun processus complexe dont les
«données » sont instables et dépendent égalementinderaction du décideur avec son
environnement. La notion de décideur isolé esilisable dans la plupart des cas. Ainsi, un modéle
de décideur devrait contenir également un modeledeironnement, méme si ce dernier n’est pas
sophistiqué. Autrement dit, la modélisation qui idssavoir comment un décideur, qu'il soit
individuel ou collectif, prend une décision doiingeresser a la fagcon dont le décideur modélise le
monde et au savoir-faire subjectif et intersubfeqti permet de traiter cette information.

Dans le futur, on espére avoir des modélisationki facettes du décideur multi incluant,
simultanément, les éléments suivants :

= La perception d’'une situation en fonction des cnogs et d’autres connaissances.
= Les activités de résolution de problemes y congesprobléemes de choix.
= L’interaction entre décideurs.

2.3. Types de décisions

Revenons sur les étapes de la décision (qui ont doe signification plutdt logique que
temporelle). Celles qui sont les plus souvent sif@@ les auteurs non réductionnistes sont :

= |a perception
» |a préparation
= |a décision

= [|'exécution

Leurs opinions sur I'importance de ces processugmaenormément. Cette variété de vues et de
paradigmes s’expligue en partie par le type dest#tiauquel ils s’intéressent. Les éléments
ontologiques a l'aide desquels on pourrait défilds types de décision illustrent la richesse de ce
concept. Ce sont (Clarke, 1993) :

= Objet de la décision : but, programme, opératiostrument,...

= QOrgane de décision : organisation, groupe, individu

= Type de prise de décision : routine, créatif, aggpion d’'un programme,...
» Portée de la décision : stratégique, tactique,atjpémelle,....

= Contréle des éléments de la décision : bonne, mmeyen

Sans discuter cette typologie en détail, nousraffirs que la différence structurelle entre certains
types de décision peut étre trés grande. Celaqgmpken partie la divergence des paradigmes en ce
gui concerne la définition de ce qu’est une dénisibde ce qu’un décideur sait faire.

Donc, on peut distinguer les types suivants dest#ts :

» Décisions non programmables La multiplicité des criteres a prendre en compteodéage
son utilisation,...
Exemple: choix du lieu d'implantation d’'une machine a cafée.

» Décisions programmables Comportent en général peu de paramétre, qui desplusle plus
souvent aisément identifiables. On peut leur appligies procédures formalisées de résolution.
Exemple: gestion de stocks, traitement de commandes,...
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Chapitre | : Introduction a l'aide a la décision

» Décisions structurées :Sont des décisions pour lesquelles les informatitétessaires sont
disponibles, les alternatives possibles énuméraglides mécanismes qui permettent de les
évaluer connus.
» Décisions non structurées Présentent des caracteéristiques spécifiques. Qrdstinguer trois
types de complexité qui caractérisent ce type desa@s :
= La complexité géographique (actuellement résolue Igvolution du monde de la
télécommunication et des réseaux).

» La complexité imprévisible (due a l'incertitude).

= La complexité dynamique, c’est-a-dire la prise @mpte du caractere historique de la
décision et de I'émergence. Cette complexité exjge la décision se prenne de fagon
dynamique.

A l'optique de cette typologie, on peut indiqueregies décisions dans les entreprises se
répartissent sur toute la longueur d’'une échelievgulu moins normalisées au plus normalisées.
Les décisiondien normaliséesreviennent souvent, et c’est probablement poue aetison que
'organisation a fait I'effort de les normalisereDhombreuses décisions sont du type normalisé :
facturation, achats, détermination des niveauxrddyztion, etc. Quand elle est informatisée, une
décision normalisée obéit a un programme dontdeuliément est fixe, il N’y a pas de retour arriere
et il n'y a pas d’exploitation heuristique.

Une décisionmal ou non normalisée est prise par une procédure non programmée ou peu
programmée, qui reposera probablement sur unegigaprogressive qui comportera des retours
arriere. Si on veut formaliser la résolution d’'urolleme lié a une décision non normalisée, il
faudra d’abord construire un espace de résolutiest-a-dire structurer et modéliser le probleme ;
d’'ou une analogie soulignée par Simon (1977), ed&eision mal normalisée et décision mal
structurée, et un recouvrement entre les décisiues structurées et celles qui sont bien
normalisées.

Le probléme, ou la décision parait bien structuoée de la formulation du probléme ou des
actions possibles, s’effectue a l'aide d'un modele d'une représentation canonique. La
structuration apparait comme un préalable a unea@ation. Au départ, la décision observée est
baptisée spontanée, automatique, intuitive, ilis'dg décisions non structurées. Ensuite, quand on
le peut, on passe a la phase de structurationrabdélisation.

Normalisation
impossible avec Ia
structure choisie

v
Décision mal | Structuration

structurée "1 Modélisation \

Figure 1.2. La structuration intervient avant la normalisation

Normalisation

Notons que la facilité de normalisation dépend rmdueau de la décision: gestion
opérationnelle de base, pilotage et planificativatégique.

3. Aide a la décision

L’'aide a la décision a été définie par Roy (1998)nme étant : d'activité de celui qui,
prenant appui sur des modéles clairement explicité@s non nécessairement complétement
formalisés, aide a obtenir des éléments de répansequestions que se pose un acteur dans un
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processus de décision, éléments concourant a éclairdécision et normalement a recommander,
ou simplement a favoriser, un comportement de rauaccroitre la cohérence entre I'évolution du
processus d'une part, les objectifs et le systéemevaleurs au service desquels ces acteurs se
trouvent placés d’autre part ».

4. Le décisionnel

Le décisionnel est définit par« Le décisionnel est le processus visant a fanger les
données en informations et, par l'intermédiairentéirrogations successives, transformer ces
information en connaissance ».

—%—D-M—

Données brutes Données objet Prétraitement Exploitation de données Connaissancs

Figure 1.3. Procédé d’extraction des connaissances.

5. Le processus de décision

La décision ne se réduite pas a un simple choiira £ntre plusieurs alternatives. SIMON
décrit un processus itératif dans le modéle I.DiiEelligence Design Choice) qui découpe le
processus de décision en trois phases pour :

= |dentifier dans I'environnement les facteurs qua Iconsidéere sensibles.

= Organiser et modéliser les informations que lediai a retenues de fagon a disposer des
solutions possibles pour résoudre son probleme.

= Permettre au décideur de faire un choix parmi ¢dstisns établies ou encore de faire une
itération sur 'une des phases précédentes.

En effet, s’il n’a pas trouvé de solution satishaite aprés ces trois phases, on peut ajouter une
phase de contrdle qui peut étre mise en ceuvre &dravers des solutions) ou apres I'application
de la décision.
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Découvrir
\ e s le
Acces aux différentes probléme

informations

A 4

intelligence

Imaginer des
L solutions
Modélisation et calcul P
Choisir parmi

Conception &=
les

Mécanismes de saisi?: J\/L alternatives

et de maintenance Choix

iL Vérifier que la réalisation

R est conforme aux
Controle alternatives

Figure 1.4. Le modele 1.D.C.Narakas, 1999

Simon (Simon, 1977) distingue trois phases dapsdeessus de décision :

* L’information ou le renseignement (intelligence) :Recherche d’information en fonction des
guestions que se pose le décideur, définidanprobleme a résoudre, c’est-a-dire identiibrat
des objectifs ou buts, classification de celuie@composition du probleme en sous-problemes —
beaucoup de problemes complexes peuvent étre sligis&ous-problemes plus simples a résoudre
qui aide a résoudre le probleme plus complexe.

» La conception (design) :la construction ou le choix d’un modele du proossde décision,
détermination des variables de décision, des Vasahcontrolables, des relations mathématiques
ou symboliques ou qualitatives entre ces variagie€®nstruction de solutions.

» Le choix (choice) :Le décideur choisit entre les différentes suitesctions-solutions- qu'il a
été capable de construire et d'identifier pendantHase précédente. Cette étape se décompose en
deux étapes : celle decherche et celle dévaluation. La phase de recherche peut étre de type
analytique (optimisation, toutes les alternatives sont atés)) aveugle(recherche exhaustive ou
partielle) et heuristique. Dans ces deux cas, sggesolution respectivement soit assez bonne, soit
satisfaisante est fournie. Cette recherche estléewgvec une évaluation qui est I'étape finale qui
amene a une recommandation solution. Parmi lesadéshutilisées, on peut citer : méthodes pour
buts multiples, analyse de sensibilité, méthodénatyif », méthode « goal seeking ».

Ce processus n’est pas obligatoirement séquertigleut y avoir des retours arriere.
L’acquisition d’informations pertinentes peut sespoen terme de décision. Elles sont en effet a
I'origine du processus et donc influencent fortetries phases suivantes. Il est devenu classique de
distinguer les « programmed decisions » et les negrogrammed decisions », traduit ici par
« décision bien structurée » et « décision pewtirae ». En fait il existe un continuum allant des
moins structurées aux plus structurées. Une décisso bien structurée quand un processus connu
et explicitable existe permettant de traiter le®rmations dans le systeme (Lévine et Pomerol
1989). Elle correspond a un programme immuablxet f

De nombreux problémes dans les organisations pewamalyser en terme d’allocation de
ressources (argent, temps, pouvoir, personnescaspguipement, l'affectation d’employés ou
d’équipements a des travaux,...). Un décideur dual des ressources peu abondantes pour des
activités variées afin d’optimiser un objectif meghle. L'objectif est dans ce cas de minimiser ou
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maximiser une variable (I'objectif mesurable) : miisation d’'un codt ou maximisation de
'occupation de l'espace ou du temps. Les techrmqd®mptimisation via la programmation
mathématique programmation linéaire par exemple) sont ici utilisées, c’est-a-dire Qyia
plusieurs variables reliées par une équation mahigoe et soumises a des contraintes, il s’agit de
maximiser l'une d’entre elles. La solution est lailleure solution possible. Ces techniques
supposent que : les résultats des différentesagitots peuvent étre comparées et indépendantes, le
résultat total —variable a maximiser ou minimisEst égale a la somme des résultats des différentes
activités, toutes les données sont connues etiroestdes ressources sont a utiliser de la maraére
plus économique. Lorsqu’il y a plusieurs varial@sjectifs)- souvent contradictoires- a optimiser,
I'analyse multicritéresest utilisée.

6. Historique des systemes décisionnels

Les primitives de linformatique décisionnelle sents développées dans les années70.
Historiquement, les grandes firmes ont été les fnem a comprendre la valeur ajoutée des outils
d'aide a la décision. En effet, disposant de dusntonsidérables d'informations dans leurs bases
de données opérationnelles, elles ont, en preieigrcommenceé par les interroger directement,
par des requétes. Cette solution de remplacematd eontré ses limites aussi bien en temps qu'en
ressources humaines et matérielles. De nouveaduls apparaissent alors. Ces outils ont connu
I'évolution suivante :

* L'infocentre : L'infocentre est une copie a l'identigue deselsade données dans un nouvel
environnement (années 70 et 80).

» SBC: Systémes a Base de Connaissances

* L'EIS : Executive Information System proposant les prentasieaux de bordlans les années 1990.

* Les entrepdts de donnéesLes entrepdts de données (DW) sont considérasenétant le lieu
de stockage des gros volumes de données.

* Les bases de données multidimensionneliedne base ou chaque indicateur est analysé en
fonction de plusieurs critéres ou dimensions.

» La Business Intelligence Qui regroupe les fonctions d'analyse des donegés reporting.

Outre l'évolution des architectures, l'analyse d#mnnées dans ces systémes d’information
décisionnels a également connu une évolution.

L'informatique décisionnellest alors essentiellement constituée d'outilstidédde rapports,
de statistiques, de simulation et d'optimisaticvBnant des recherchesletelligence Atrtificielle
les systemes expertgoient le jour. lls sont congus par extraction ldeconnaissance d'un ou
plusieurs experts et sont des systemes a basglds.rBe bons résultats sont obtenus pour certains
domaines d'application tels que la médecine, ldogén la finance, etc. Cependant, il apparait vite
gue la formalisation sous forme des regles de isepie décision est une tache difficile voir
impossible dans de nombreux domaines.

Dans les années 90, deux phénomenes se produiseitaaément :

» La possibilité de conception d’environnements sgisgs pour l'aide a la décision.

= De nombreux algorithmes permettant d'extraire deformations a partir de données brutes
arrivent a maturité. Ces algorithmes ont des oegjidiverses et souvent multiples. Certains sont
issus des statistiques ; d'autres proviennent rdekerches en Intelligence Atrtificielle,
recherches qui se sont concentrées sur des proj@tss ambitieux, plus ciblés; certains
s'inspirent de phénoménes biologiques ou de laithde I'évolution. Tous ces algorithmes sont
regroupés dans des logiciels fdeille de donnéesu Data Mining qui permettent la recherche
d'informations nouvelles ou cachées a partir dendes. Ainsi, dans le cas de systéemes a base
de régles, plutdt que d'essayer d'extraire la desamace d'experts et d'exprimer cette
connaissance sous forme de regles, un logici@rgéres régles a partir de données.
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Chapitre Il : Systemes a base de
connaissances

1. Introduction

Un jour, quelgque part, nous arrivons a un carrefmudes routes se croisent et ou ne figure
aucune indication. Plusieurs solutions pour trodeebon chemin s’offrent a nous : choisir une
route au hasard, par exemple continuer tout diaitec que codte, ou plutét choisir une route en
s’appuyant sur des connaissances disponibles slonh@ine, par exemple avec l'aide d’'une carte
de la région, d’un guide humain ou matériel, erérapt notre position par rapport au soleil ou avec
une boussole, etc. Beaucoup de problemes se prasenmme celui-ci, ou il s'agit de partir d'un
état initial pour atteindre un état final, en pasgzar un ensemble d'états intermédiaires qu'it fau
explorer et a partir desquels il faut faire desixhen fonction de connaissance plus ou moins
disponibles et plus ou moins complétes. Le nombrpassibilités est la plupart du temps tres vaste,
si bien qu’il n'est pas envisageable de choisirhasard, sous peine de ne jamais résoudre le
probleme. La problématique des systémes a basemeissances repose sur de tels constats :
comment procéder pour gu'un systeme informatiquepmiyant sur des connaissances puisse
résoudre des problemes dans un domaine donné ?evaat, pour un tel systéme, a faire preuve
d’'une certaine forme d’intelligence, a étre capaldemettre en ceuvre des stratégies et a faire des
choix judicieux lorsque c’est nécessaire. Les cmsaaces dont il est question pour ces systemes
sont disponibles et exploitées sous forme éleajtani Ainsi, la tache principale d’'un systeme a
base de connaissances d’un domaine pour aideoadr&sun probleme donné, d’indentification, de
classification, de reconnaissance, de diagnosaccahfiguration, de planification, etc. pour en
revenir a notre voyage initial, de nombreux prol@émeuvent se poser en cours de route qu’il peut
s’avérer fort utile de résoudre, comme identifi€amimal qui vient a passer, dangereux ou pas,
soupconner ou détecter I'existence d’'un point d'ediagnostiquer une panne de la voiture et
réparer, trouver un chemin plus court ou plus quej ou encore plus long mais plus joli, ...

2. La notion d’'un systeme a base de connaissances
2.1. La résolution de problemes

Pour résoudre un probleme, un étre humain raisgénéralement sur des concepts abstraits
gui modélisent les objets de l'univers du probléere tire des conclusions qu'il interpréete ensuite
dans cet univers. La simulation d’'un tel comportetypour un systeme informatique se décompose
selon les étapes suivantes :

= L’abstraction : permet d’associer des structures él@ments du domaine et du probléme
considéré ;

= Les structures sont ensuite représentées en masburseforme d’expressions symboliques
(formules bien formées) a l'aide d’'un langage derésentation des connaissances. Parmi
ces expressions, certaines sont permanentes ¢itwensla mémoire a long terme ; d’autres
sont temporaires et constituent la mémoire a caaté. La mémoire a long terme contient
la connaissance dont dispose le systeme sur le idengaudié et peut étre considérée
comme un modele opérationnel et utilisable du domace qui s'appelle encore une
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ontologie La mémoire a court terme contient les informatisar le probléme particulier a
résoudre ;

= Les expressions symboliques sont combinées erné® gbur produire, par application de
regles d’inférence, de nouvelles expressions syiques ;

= Les nouvelles expressions symboliques sont intErgsédans le cadre de l'univers du
probleme considéré et apportent des éléments demsohlu probleme courant.

2.2. Connaitre c’est décrire pour retrouver

Concevoir un systeme a base de connaissancesteoagnodéliser puis a représenter des
connaissances propres a un domaine a l'aide d'tmalisme de représentation, puis & manipuler
les connaissances par l'intermédiaire de reglada@nce pour résoudre les problemes poseés. La
connaissance est alors considérée commeentig calculablece qui pose un certain nombre de
problemes pratiques voire philosophiques, en pdiic:

= Sous quelle forme doivent s’exprimer les connaisssi?

= Comment un mécanisme de raisonnement peut-il @gpl@u mieux un ensemble de
connaissances forcément limité et comment peduirdr tde cet ensemble toutes les
connaissances implicites qu’il renferme ?

= Comment les connaissances inférées influent-allelecomportement du systéeme ?

= Comment raisonner avec des informations incomplatdsruitées ?

= Comment faire aboutir un raisonnement alors queeli&il des possibilités de recherche
d’une solution est virtuellement infini ?

Une représentation des connaissances se caract@a@se une syntaxe et une
sémantiquéGuenthner, 1987) : les expressions du langageetérd’'un procédé de construction
de formules bien formées (syntaxe) et se voiertcisss une sémantique, sur laquelle repose la
validité des inférences effectuées par le systémesémantique est généralement donnée par une
fonction d’interprétation qui met en correspondares éléments de la représentation et les
eléments d'un domaine d’interprétation (la sémamtiogdénotationnelle). Les opérations de
manipulation de connaissances essentiellement ndwheet inférence sont dépendantes du
formalisme de représentation lui-méme. Les conceptel’une base de connaissances doivent
choisir les unités de connaissances du domainésgajirésentent et les coder de fagon a ce que la
base construite soit un modele opérationnel devara considéré.

La plupart des formalismes de représentation demaissances sorndéclaratifs: les
connaissances expriment ce que l'on sait, le «gudé l'univers étudié, par opposition a un
formalismeprocédural ou est explicité le « comment » des choses. Eetspéclaratif repose sur
une certaine indépendance vis-a-vis du contextélidation — il est possible d’appréhender les
unités de connaissances isolément et chaque wtitételligible pour et par elle-méme — et vis-a-
vis des traitements ; il n'est pas nécessaire thre tourner le systeme » pour savoir ce qu'il
renferme et ce gu'il censé faire.

3. L’architecture et la mécanique des systéemes dermaissances
3.1. Les concepts et les ontologies

En représentation de connaissances, le teamlogie fait référence a un modéle
opérationnel utilisé pour décrire un domaine paligc du monde réel. Dans cet ordre d’idées, les
conceptsaapparaissent comme des briques de base des oesoldlg possédent umetentionqui se
définit par I'ensemble des propriétés caractéristy ou attributs, du concept et umaensionqui
recouvre l'ensemble des individus ou objets «imsta» du concept. L'intension peut
s’appréhender comme I'ensemble des conditions saies et suffisantes devant étre vérifiées par
un objet pour étre instance du concept. Les irdastiet les extensions sont emboitées en sens
inverse l'une de l'autre : plus un concept est g@inplus il recouvre d’individus et moins il
recouvre d’'individus et moins il recouvre de prépes, et réeciproquement.
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Pratiquement, une ontologie e présente comme uarsgsormel constitué d’'un ensemble de
concepts et d’'un ensemble de relations binairesifsggs par des couples de conceptslomains
et decodomainesd’un ensemble d’axiomes, d’une relationgpe&cialisationqui est généralement
réflexive, antisymétrique et transitive, qui perndéirganiser les concepts et les relations en une
hiérarchie, et qui autorise les inférences. llpEssible d’inférer qu’un individu est instance d’'un
certain concept ou qu’un concept partage certgimmepriétés avec un autre concept. Suivant ce
schéma, une base de connaissances s’appuie souple constitué d’'une ontologie et d'une base
d’assertion ou de faits (dans lesquels intervientemnindividus). Ainsi, une base de connaissances
contient des unités de formes et de niveaux dabtsbn différents, comme par exemple des
concepts, des instances, mais aussi des regleputarti des faits, des stratégid®\ristiquey
exprimant la fagon de se servir des connaissareceask.

Les ontologies (Staab, 2004), (Uschold, 1996) met place d'importance croissante dans des
domaines comme la gestion des connaissances (Biantg; 2004), l'intégration et la recherche
d’'information, le commerce électronique (Ontowelf)02) et bien sdr le Web sémantique
(Bechhofer, 2001), (Sure, 2002). Les ontologies sppelées a jouer la un réle clé en établissant
une terminologie comme entre les agents — logieielsimains- qui peuvent ainsi partager la méme
sémantique sur les concepts et les relations migsipues ontologies sont également au cceur de la
gestion des connaissances, ou, a I'image de ldaogede base de données, ce ne sont plus
simplement des données (syntaxiques) mais des issanaes (munies d’'une syntaxe et d'une
sémantique) qui sont considérées et manipulées.

Toutefois, les objets du quotidien obéissent rardnaedes loi rigoureuses, comme les étre
humains et au contraire des objets mathématiquésgrer les différentes natures des objets du
guotidien dans un formalisme de représentation geseproblémes difficiles a résoudre comme la
représentation de modalités (statut et degré déévdes informations), la représentation de
connaissances typiques et exceptionnelles, la geptdtion de connaissances incompletes,
evolutives, interdépendantes, etc. Ainsi, de nombréormalismes de représentation et de
raisonnement ont été mis au point pour prendre ampte les natures diverses et variées des
connaissances. Quelques-uns de ces formalismes learmplus couramment utilisés, les logiques
des propositions et des prédicats, le langage §rids regles de production et les logiques de
descriptions, sont présentés dans les paragraphssigent. Il existe bien sir d’autres formalismes
de représentation, comme par exemple les grapheseptels ou les représentations de
connaissances par objets.

3.2. L’ingénierie et la gestion de connaissances

L’ingénierie d’'un systeme a base de connaissariapplge sur un ensemble d’opérations qui
se retrouvent dans la conception de tout logicesivkergure :

* Initialisation et modélisation : ces étapes recouvrent la spécification d’un modée
eéléments du domaine a représenter et une mise e abw modéle, des méthodologies de
modélisation telles que KADS (Martin, 1994) et CoomiADS ont été mises au point pour
ces besoins ;

* Représentation et raffinement: ces étapes recouvrent la phase de représentation
proprement dite, le choix d’'un langage de reprédimmt, I'implantation du modéle et le
raffinement du modeéle apres les premiéres opématiertest ;

» Evaluation : cette étape suit et compléte I'utilisation du systed base de connaissances
dans les applications et recouvre la mise en piéeavironnements logiciels adaptés aux
besoins spécifiques et I'évaluation du fonctionnenae systéme dans la pratique ;

* Maintenance : les connaissances évolues, les modes de raisonhemssi, ce qui fait
evoluer d’'autant la spécification du systeme, qait é&tre mis a jour pour garantir la
cohérence et la compatibilité des connaissancegrares et nouvelles ;

» Diffusion : les connaissances doivent étre partagéees et fisessi besoin est sous une
forme opérationnelle : c’est la un des fondamentiila conception des ontologies et donc
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des bases de connaissances. Le fait que les csanegs soient codées a l'aide d'un

langage de représentation muni d’'une syntaxe eedd¢mantique bien définies garantit que
ce sont bien les mémes éléments de connaissancesngenvoyes et réceptionnés, au sens
ou ils peuvent servir a résoudre des problemeséteamature de part et d'autre.

Du coté du monde industriel, ce sont les notiongation des connaissances et de mémoire
d’entreprise qui émergent effectivement. Les pnolgle a résoudre consistent pour I'essentiel a
gérer les connaissances liées a I'entrepriserelgnser, les mémoriser, les utiliser, les transeet
et les faire croitre. Les éléments essentiels dendanoire d’entreprise sont le savoir-faire,
'expertise, les documents scientifiques et teamesq les différents « agents » sont ici les
personnes, les connaissances, les documents aattiess (la dynamique, le flot des informations,
etc). Un des problémes récurrents qui se poseekstde « trouver la bonne information » : qui sait
ou peut savoir et sinon comment faire.

4. Les formalismes logiques et Prolog
4.1. Le calcul des propositions

Noté CPO, correspond a la logique ou les constitudas formules sont des propositions,
c'est-a-dire des expressions qui prennent I'uneddes valeurs {faux, vrai} (ou {0,1}), a I'image
d’une fonction booléenne. Une proposition peutespondre a une forme du langage corsojet-
verbe-complémeninsécable au sens ou elle forme un « tout noordposable » : il-fait-beau ou
le-chat-est-noir. Le calcul des propositions perdeformaliser des énoncés de problemes donnés
en langage naturel et une certaine partie du raguent humain. Les problemes principaux qui se
posent en CPO sont :

P1)de représenter des énoncés avec des formules@u CP
P2) de savoir si une formule et toujours vrai,
P3) et de savoir si une formule se déduit d'un enserdblformules.

Ces problémes recouvrent les taches qui doivert &complies par un systéme a base de
connaissances.

4.2. Le calcul des prédicats du premier ordre

Abrégé en CP1, étend le CPO avec des variableal€¢airg non nécessairement booléennes),
des fonctions qui retournent des valeurs (non leowié), des prédicats qui généralisent les
propositions et des quantificateurs qui détermihemiortée des variables. Par exemple, le prédicat
unairemasculin(x)prend la valeuwrai chaque fois que la variabledésigne un individu de sexe
masculin ; le prédicat binaiest-mére-de(x,yprend la valeuvrai chaque que la variabledésigne
la mérede l'individu désigné par la variabjele calcul des prédicats devient indispensabldatés
gu’il est nécessaire de représenter des formulestetviennent des quantifications, pour décrire
par exemple des propriétés qui concernent un aulésuindividus étudiés.

En particulier, la représentation de phrases dgdge naturel s’appuie sur des formes
génériques universelles et existentielles, ou waanent explicitement les quantificateurs. Ainsi,
dans le célebre syllogismus les hommes sont mortels, Socrate est un hodune,Socrate est
mortel la premiére phrase illustre une quantificatioiverselle, la deuxieme une instanciation et la
troisieme une conséquence logique des deux préeSddd’'est a représenter ce type d’énoncés
avec des formules et a prouver qu'une formule est econséquence logique d'un ensemble de
formules que s’attache le calcul des prédicats. desx premiéres phrases du syllogisme se
traduisent par les deux formulesld X)(homme(x) — mortel(x)), homme(Socrate) ; En appliquant
la régle de résolution — comme pour le CP0O- moyeniaasubstitutions de la variabtgparSocrate
il est possible de déduire queortel(Socrate)est une conséquence logique des deux premieres
phrases.
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4.3. Prolog

Par rapport aux systemes a base de connaissam@@Bllpermet I'utilisation de variables et
donc de traiter une catégorie de problemes plue g ne le permet le CP0O. En contrepatrtie, la
modélisation des énoncés et le raisonnement salvphes complexes. Du point de vue pratique,
I'utilisation du CP1 pour concevoir un systéeme aebee connaissances repose le plus souvent sur
le langage de programmation logigemlog (Roussel, 1975), (Colmerauer, 1996), , qui adogse |
principes mémes du CP1 et qui a été mis au poim$ tes années soixante-dix. Les formules du
langage Prolog se composent de constantes, délesriale fonctions, de prédicats — ou certaines
fonctions et certains prédicats sont prédéfinis etesont également disponibles des structures de
données comme la liste par exemple.

Un programme Prolog se présente comme une suit@itdest de régles, qui correspondent a
la base de faits et a la base de connaissancdsgishtion d’'un systeme Prolog consiste a poser des
guestions et a obtenir des réponses par I'interair@dil’une instanciation des variables qui figurent
dans les questions. Pour satisfaire la questigr), le systeme Prolog recherche une formule (fait
ou regle) de tétg(.) avec laguelle le prédicat de la question peutpsapr, puis il retourne la
substitution des variables qui autorise I'appariem®ar exemple€?plat(p) peut s’apparier avec
plat(couscous)ce qui produit la répongp = couscous} Lorsque la téte d'une regle s’apparie avec
une question, la téte s’efface et les prédicatsaips de la clause deviennent a leur tour autant de
questions, dans lesquels les substitutions de blasieeffectuées lors de I'appariement se sont
propagées. Le processus se continue jusqu’a ctogsdes faits et toutes les régles aient ét@wait
Par exemple, la questiGnepas(e,p,d) donne naissance a trois sous-questions qui
sont?horsDoeuvre(e), ?plat(@t ?dessert(d)qui donne la réponde = carotte, p = couscous, d =
pomme} Le processus est en échec si un appariementpasgbossible et qu’une téte de regle ne
peut pas s’effacer (le systeme effectue un retoiéra si nécessaire), sinon le processus retdarne
suite des substitutions associées a tous les appamis réaliseés.

Le langage Prolog a eu une importance assez coabld@ans le développement de systemes
a base de connaissances et reste encore et toujouengage d’actualité pour I'ingénierie des
connaissances. Des expériences ont également aéesngour coupler Prolog avec des langages de
contraintes, ce qui a accru le potentiel de dudgegen termes de conception de systémes a base de
connaissances.

5. Les systemes a base de régles

Les systemes a base de regles (de production)cphusis sous le nom dgstemes experts
(Jackson, 1998), constituent un moyen privilégie€oder des connaissances d'experts. En effet, |l
s’avere qu’'une bonne partie des éléments d’expettisirants et utiles en résolution de problémes,
par exemple, pour une analyse, un diagnostic, anennaissance, une classification, s’exprime
sous la forme de regle de production. Fondamentaigrntes inférences réalisées par les systemes a
base de régles sont régies par les principes ldgitfue, mais c’est le recueil d’expertise qui fait
la différence. Une régle de production se compastiepgauche — la prémisse- et d’'une partie
droite — la conclusion — et se présente sous fadsr condition(s) alors conclusion(d)e langage
de description des regles peut étre plus ou moomsplexe, comporter des conjonctions, des
disjonctions, des négations, des variables, etc.

Un systeme a base de regles se compose de troidea@@parés et interdépendants. La base
de régles contient les connaissances du domaineoris&®as sous forme de régles de production.
Les regles sont intelligibles pour et par elles-ragnet elles sont indépendantes les unes des autres
(aucune regle de production ne fait appel a uneeaagle). La base de faits relatifs au probleme
courant a résoudre. Le moteur d’inférence permenaliainer et de contrdler les cycles
d’applications des regles, en partant des faits ptteindre la solution du probléme courant. Le
cycle d’'un moteur d’inférence est a trois tempéledtion des regles applicables, choix d’'une régle
et déclenchement.
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6. Histoire, applications et enjeux actuels

L’histoire des systemes a base de connaissancgtspae si mais elle a vu naitre au bon nombre de
systemes dont certains ont été et sont encore ddsles du genre dans leurs spécialités. Parmi ces
systemes, beaucoup sont restés des prototypes &@earonstruits plus pour valider des idées et des
résultats de recherche que pour étre véritableomationnels dans le monde industriel. Parmi les
taches effectuées par ces systemes, figurent daifitation, la configuration et le diagnostic. Les
domaines d’application sont trés variés pour les ttAches, avec, aux premiers rangs, la biologie,
la chimie, la géologie, la médecine, mais ausgjréaomie, I'environnement, le marketing, les
mathématiques, la sidérurgie, etc.

Pour la classification qui recouvre l'identificatial’un objet ou phénoméne quelconque en
tant que membre d’'une classe connue, les systémesnt| forcement marqué leur époque sont
MYCIN (médecine), DENDRAL (chimie) et PROSPECTORGpgie).

Dans le contexte actuel, plusieurs défis et enjgeiposent pour les systemes a base de
connaissances, surtout par rapport a la problématy Web sémantique. La diffusion des
connaissances est essentielle et ne peut pasrsestais n'importe quelle forme : ce sont les
ontologies qui vont donner une forme et un senscamxaissances représentées, qui vont servir de
véhicules et qui vont permettre a des agents ée piarti des connaissances pour résoudre des
problémes, manipuler des connaissances distribuéebgercher et exploiter des documents en
fonction de leur contenu, assurer I'interopérabiéntre différents services, etc. Pour I'heuresitl
acquis que la structure et la sémantique des dausmeinformations, connaissances — doit étre
diffusée par lintermédiaire de langage de reprisgem comme OWL, compatible avec les
standards du Web que sont devenus XML et RDF, pewtescription de documents et des
ressources. Il est nécessaire pour les systemaseade connaissances d’avoir une syntaxe et une
sémantique clairement définies, et de montrer dssipilités de représentation et de raisonnement
réelles et efficaces. Est-ce qu'un « super sysiimese de connaissances universel», dans la lignée
de CYC (), verra bient6t le jour, avec un ensentdl@alimensions spécifiques, une pour décrire les
objets du monde, une pour les documents, une psistiuctures de données, une pour extraire des
connaissances, une pour les traitements et lescegrwine pour les raisonnements de toutes
natures ? Dans cette perspective de « gratte-eiebdnaissances», chacun des étages a son rble a
jouer et doit collaborer avec les autres — viackaseur ou I'escalier — pour résoudre les problemes
posés par les visiteurs ...
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Chapitre Ill : Les Systemes
décisionnels

1. Le besoin d’'un systeme décisionnel

Le développement des premiers systemes d’informatgdest concentré sur I'automatisation des
processus opérationnels, ainsi que sur les dorigéssaux processus

1.1 Le systeme d’information

« Le systéme d’information est 'ensemble des méth@aiemoyens recueillant, controlant et
distribuant les informations nécessaires a I'exeeadile I'activité en tout point de I'organisatiora S
fonction est de produire et de mémoriser les indroms, représentation de l'activité du systeme
opérant (systeme opérationnel), puis de les matttisposition du systeme de décision (systéme de
pilotage)».

Cependant ces systemes ne sont pas adaptés peutddaianalyses complexes de données
et ne préparent pas les données pour la prisedi&alé Pour assurer une plus grande réactivité et
une plus grande compétitivité, les approches imatitlles s’avérent donc rapidement insuffisantes
et les décideurs requierent des systemes basés waohnologie OLAP qui facilite leur processus
de prise de décision d'ou I'’émergence d'une noevalhtégorie du systeme ditsysteme
décisionnel

1.2. Systeme d’information décisionnel

«Un systeme dinformation décisionnel, SID, est wste&sne qui réalise la collecte, la
transformation des données brutes issues de souteedonnées et le stockage dans d'autres
espaces ainsi que la caractérisation des donnéasmées en vue de faciliter le processus de prise
de décisiom.

Le systeme d’information décisionnel doit remplais fonctions :

L’extraction de données.
Le stockage.
La restitution des données sous une forme expleitab

2. Outils d'aide a la décision
2.1. Typologie des outils d’aide a la décision
2.1.1 Classement en fonction du niveau de décision

Lorsqu'on ne prend en compte que le niveau deidadmmpliqué par un SID, on distingue quatre
types de systemes :

» EIS "Executive Information System" (Systémes d’information pour dirigeants)rurban
(1993) définit 'EIS comme wn outil fournissant au décideur I'information @ilqui lui permet
de se focaliser sur les données critiques et dfawoé bonne appréciation de I'organisation
Millet et Mawhinney (1992) considerent 'EIS commeun systeme qui intégre des
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informations en provenance de sources internesxétrnes permettant aux dirigeants de
contrbler et de demander des informations d’impoects vitales pour eux et présentées de
fagcon personnalisée.

Ce sont des applications de tyjadbleau de borddestinées a mettre a la disposition des
décideurs tout ou une partie des informations ®tig#e et a jour dont ils ont besoin pour mener a
bien leur mission.

Un EIS est composé des éléments suivants :

= Une base de données gérée par un SGBD.
= Un ensemble de programmes.

= Un ensemble d'interface de saisie.

» Des écrans d’affichage.

» ESS "Executive Support System'(Systemes d’aide pour dirigeants).’ESS va au-dela de
PEIS car il inclue des outils de communicationadalyse et d’intelligence.

Afin de mieux distinguer les deux systemes, notmd que I'EIS est un outil permettant au
décideur de se focaliser sur des données critinaes obtenir une appréciation de I'organisation.
L’ESS doit permettre I'analyse de ces données pbomner une appréciation du futur de
I'organisation grace aux modeéles d’'analyse. Le ggsgle I'information a lintelligence implique
de pouvoir affecter le futur (axe temporel et vismaion des liens).

e DSS "Decision Support System'{Systemes d’'aide a la décisionEst un systéme interactif
qui aide le décideur a exploiter les données emledeles pour trouver une solution a un probleme
non structuré et analyser 'effet d’éventuels clemegnts de I'environnement sur I'organisation.

Le but du DSS est d'aider la décision et non pagemeplacer le décideur. Toutefois, il doit
permettre de faire de la planification stratégicaiesi que de la budgétisation a long terme.

* PSS "Planning Support System"(Systéemes d’aide a la planification)Permet au dela d'un
SIAD (DSS) une hiérarchisation et une analyse ldefaisabilité desprocédures ou décisions
admises. Plus précisément, il doit offrite assistance intelligerda permettant de :

= Formuler les problémes et les modéles.

= Analyser les problémes.

» Interpréter et diagnostiquer les situations.

= Formuler des plans d’actions.

= Evaluer des hypotheses.

= Contréler les résultats des actions par rapporiadigntes.
= Fournir des justifications et des explications.

Si nous revenons au modele IDC, la phase d’igegite correspond a I'EIS et 'ESS : le
premier permet au décideur de se focaliser surddesées critiques (par exemple la chute des
actions en bourse durant une certaine périodeg etelxieme de faire une analyse pour une
appréciation future de l'organisation. Les autregpés du modele IDC de Simon (Simon, 1977)
peuvent étre assurées selon Turban (1993) lpaDSS qui peut faire de la planification
stratégique et offre la possibilité d’'analyser éffets d’éventuels changements sur I'organisation
(en effectuant des simulations) .

2.1.2 Classement en fonction de l'envergure de la&dsion

Lorsqu'on ne prend en compte que l'envergure aidssion de SID, ils peuvent étre classés en
trois catégories:

» Le SID opérationnel: Il évite la surcharge mentale de I'opérateur émpiaposant des solutions
permettant de faire face rapidement a des situmttiomplexes.

 Le SID de gestion: Il présente aux responsables opérationnels legaitelirs et alarmes
guotidiens utiles au pilotage du travail des opstne.
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» Le SID stratégique Il présente aux dirigeants des séries chronolegicpériodiques éclairant
I'efficacité et le positionnement de I'entreprisédqultat, part de marché, tendances).

L’interactivité :
On peut distinguer deux modes de travail en duuigl :

* Le mode rapport (non interactif /absence de décideyt Obtenir une information récurrente,
correspond a une analyse prédéfinie.

* Le mode interactif (présence de décideur)Chercher une information en effectuant différentes
analyses successives, les résultats de I'une améesiguestions nouvelles, qui demandent une
nouvelle restitution de données.

2.2. Les qualités indispensables d’un outil d’aida la décision

En ce qui concerne I'acces aux données, un owitld’a la décision doit fournir une interface de

requéte intuitive simple qui masque la complexitéahgage utilisé. Il doit étre capable d’adapter

les données au contexte de l'utilisateur (une védiar) en proposant un catalogue pour accéder
aux données par sujet.

En ce qui concerne la valorisation des donnéestil’doit étre capable de faire des tris, de
rajouter des sélections, des totaux...etc. Il dogsas’ouvrir aux outils bureautiques ainsi qu’'a
Internet. L’outil doit s’adapter a plusieurs typgkstilisateurs et doit intégrer le modele « PULlet»

« PUSH » de linformation, c'est-a-dire offrir auéadeur la possibilité de demander des
informations sur profil et d’étre informé lorsquesdévénements arrivent.

3. Les composants de base d’'un systéme décisionnel
L'architecture des systémes décisionnels met egyatre éléments essentiels suivants :

* Les sources de donnéesSont nombreuses, variées, distribuées et autondaties peuvent
étre internes (bases de production) ou externésriiet) a I'entreprise.

e L’entrepdt de données :Est le lieu de stockage centralisé des informatiatiles pour les
décideurs. Il met en commun les données provenastdifférentes sources et conserve leurs
evolutions.

* Les magasins de donnéesSont des extraits de l'entrep6t orientés sujes. dennées sont
organisées de maniere adéquate pour permettrendlyses rapides a des fins de prise de décision.
* Les outils d’analyse : Permettent de manipuler les données suivant des eanalyses.
L'information est visualisée au travers d'interfadeteractives et fonctionnelles dédiées a des
décideurs souvent non informaticiens (directetrsfde services,...etc.).

4. Les Systemes Interactifs d’Aide a la Décision I&D)

Les SIAD ont été congus pour résoudre des probledeesiécision peu ou mal structurée
(Keen,1978). Ces problémes possedent les ou l'aa@ubpriétés suivantes (Klein, 1971):

» Les préférences, jugements, intuitions et I'expégedu décideur sont essentiels ;

= la recherche d'une solution impligue un mélange réeherche d’information, de
formalisation ou définition et structuration du pkeme, du calcul et de la manipulation de
données ;

»= |a séquence des opérations ci-dessus n’est pasi€aniiavance parce qu’elle peut étre
fonction des données, étre modifiée, peut ne doqunedes résultats partiels, ou encore peut
étre fonction des préférences de I'utilisateur ;

= |es criteres pour la décision sont nombreux, enflicoet fortement dépendant de la
perception de l'utilisateur ;

= |a solution doit étre obtenue en un temps limité ;

* |e probléme évolue rapidement.
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4 .1. Définition des SIAD

La littérature regroupe de nombreuses définitiompasées des SIAD (Little 1970, Scott-Morton
1971, Alter 1980, keen 1980, Moore and Chang 1%f0)ont mis I'accent soit sur le type de
probleme, soit sur les fonctions du systeme, soilses composants ou encore sur le processus de
développement.

La définition proposée par Bonczek (1981) traite #AD (ou encore les DSS) comme STI.
Ce travail distingue entre une premiere partie F#8blem Processing System) correspondant au
processeur, une deuxiéme partie KS (Knowledge Bysteorrespondant a des bases de
connaissances statiques (mémoires) et une troisgnuerniere partie LS (Language System)
représentant le moyen de communiquer avec le sgst€gtte définition des SIAD a l'avantage de
souligner le r6le du savoir, mais elle n'est paseasexplicite pour distinguer ce qui fait la
spécificité des SIAD. La figure Ill.1 positionnesceifférentes parties.

Utilisateur —» LS 4—’—» PSS<—’—> KS

T

On trouve, aussi, cette notion de STI dans la di&finde SIAD apportée par Sprague (1982)
mais sous une forme un peu différente.

Décideur

Figure Ill.2. Principe des SIAD suivant (Sprague,1982).

Figure 111.1. Principe des SIAD d’aprés (Bonczek,1981).

Cependant, Turban (1993) a proposé une définiesnSIAD parlant a la fois des fonctions et
de la constitution du systéme. Il considére qu'lhDSest un systeme d’information interactif,
flexible, adaptable et spécifiguement développeurpamider a la résolution d'un probléme de
décision en améliorant la prise de décision. Eeteffaprés Turban (1993), un SIAD peut supporter
les différentes phases de la prise de décisionchire une base de connaissances et a travers sa
simple interface, sera capable d'utiliser des desieémme il autoriser l'utilisateur a introduireaou
développer ses propres idées ou points de vue. IDg p peut étre muni d'une base de
connaissances comme il peut exploiter des modelgsegivent étre standards ou spécifiques.

4.2. Caractéristiques des SIAD

Parmi les diverses caractéristiques associées D, $s suivantes peuvent étre rajoutées
(Garlatti, 1996) :
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= |Is fournissent, principalement, une aide pour pesbléemes peu ou mal structurés en
considérant, en méme temps, I'ensemble des jugemmmiains et des informations
calculées ;

= |Is fournissent une aide personnalisée pour dift@&® catégories d'utilisateurs, ou des
groupes d'utilisateurs ;

= |Is supportent des processus interdépendants aieségs ;

» |Is sont adaptatifs dans le temps en permettardéaideur de réagir face a de nouvelles
conditions.

= |Is sont suffisamment flexibles pour que le décidpuisse ajouter, détruire, combiner,
changer et réarranger les variables du processdéaision, ainsi que les différents calculs ;

= Comme le SIAD est un systeme d'aide a la priseédesidn et non pas un systéme de prise
de décision, donc, il est concu pour aider et nas pour se substituer au décideur. C'est
seulement ce dernier qui a le contrdle de toutegti@pes du processus de décision et peut a
tout moment remettre en cause les recommandatites par le SIAD ;

= |Is utilisent des modéles issus des expérimentaiitendifférentes stratégies sous différentes
conditions. Ces expériences peuvent apporter deefles vues sur le probleme et un
apprentissage ;

= Dans le cas de problémes nécessitant une expekise/ersions avancées de SIAD peuvent
étre mise en ceuvre en exploitant un systéme adeasennaissances qui apporte notamment
une aide efficace et effective.

4.3. Composition d’'un SIAD

Comme les SIAD sont des systemes de résolutiorratdgmes peu ou mal structurés, donc,
ils permettent la recherche heuristique. Pourfadtgsles critéres cités ci-dessus, Marakas (2@03)
défini des SIAD qui se composent d’'une interfacenim@/machine, d’'une base d’informations (de
données), d’une base de connaissances et d'uneldasedeles (Voir figure I11.3).

'd N e
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Figure 111.3. Composition d’'un SIAD. (Marakas,2003)

En premier un SIAD est, pour la tdche qui le comegrune mémoire de I'entreprise qui
I'utilise. Cette mémoire se présente sous la fodiume base de données. Il faut évidemment
pouvoir gérer et exploiter ces données la, cemgpiique qu’elles soient structurées. La réalisation
d’'un SIAD suppose déja que les choix des représentaet d’'une organisation de données sont
faits. Le SIAD fournit donc un cadre pour la regritstion de données. Le schéma conceptuel
constitue une premiere représentation de la basgodeées. Mais le SIAD manipule aussi des
représentations plus élaborées comme des graphidasscourbes, des tableaux, qui sont des
représentations synthétiques de données.

L’autre fonction du SIAD est celle qui est liéeaanhodélisation et au traitement de données.
Il s’agit d’effectuer des opérations sur les repnéations préecédemment définies. Le SIAD fournit
donc des moyens de traitement de données et dgati&al de modéles (extraction et agrégation de
certaines données, modules de prévision, calcuergirentabilité, etc.). On désigne généralement
ce traitement sous le terme c@mputation
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Enfin, le SIAD donne a son utilisateur les moyeleffeictuer les taches précédentes. C'est-a-
dire gu'un SIAD comporte des outils destinés alitaciles manipulations de l'utilisateur dans ses
efforts pour arriver a la conclusion de son étties moyens de manipulation et de contréle, sont
mis a la disposition de I'utilisateur par I'interdiéire de menus, de masques er de guides.

Les fonctionnalités précédentes peuvent étre r@geslen trois sous-systemes principaux,
auxquels il faut ajouter le module de controleagsure la supervision des différentes fonctions :

» Une interface de dialogue qui assure les fonctiseprésentation et de manipulation des
représentations, c’est aussi par cette interfaegpgsse le controle de I'utilisateur.

= Une base de données qui assure la fonction de mg&moi

= Une base de modeles qui assure les fonctions itlentent (computation).

4.4. Types d’architecture des SIAD

Le réle de I'architecture consiste a réaliser dees les facons efficaces possibles, les troisstgee
modules du SIAD (le dialogue, la base d'informasiat les modeles). On distingue en générale
guatre types principaux d'architecture: en réseaentralisée, hiérarchisée et matricielle
(Lévine,1990).

5. Conclusion

Il est possible avec un SID d’alimenter, de stoakat’exploiter les données a I'aide d’un ensemble
d’outils complémentaires disponibles sur le mam&ésionnel. Ces outils permettent aux décideurs
d’avoir une vision globale sur les activités d'ue@reprise par un acces rapide et interactif a un
ensemble de vues des données organisées pouené€gpect multidimensionnel des données de
I'entreprise.

Les SIAD ont pour objets d’apporter une aide adaision pour des problemes peu ou mal
structurés. En situation complexe, la décisiontnpes structurée et il devient donc primordial de
concevoir des systéemes coopératifs permettant @partition évolutive des compétences entre
I'utilisateur et la machine (dépendante du problémésoudre) et offrant une bonne intégration des
deux agents (homme et machine) dans le processdécigon. Cette répartition est un processus
dynamique qui changera au futur et en mesure addgones résolus (décisions prises).
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Chapitre IV : Les arbres de décision

1. Introduction

Les arbres de décision sont des méthodes ou dbridaes trés connues et utilisées dans le
domaine de lintelligence artificielle, de la fdeilde données. Ce sont des méthodes graphiques
pour analyser des décisions avec risque, des nwdales lesquels les probabilités associées aux
différents états de la nature sont spécifiées. plésisément, les arbres de décisions ont été songu
pour les problémes faisant intervenir une séqueecdécisions et événements successifs. Ce sont
une structure qui est souvent utilisée pour remtéseles connaissances. En effet ceux-ci
formalisent le raisonnement que pourrait avoir xipegt désirant retrouver une caractéristique d’un
objet.

La construction des arbres de décision a partitasheées est une discipline ancienne. Morgan
et Sonquist (1963) sont les premiers a avoir etilide telle méthodes dans un processus de
prédiction et d’explication (AID — Automatic Intext@on Detection). Ensuite, Morgan et Messenger
(1973) a travers leur travail THAID et Kass (198@) leur travail CHAID ont arrivé a étendre ces
meéthodes pour des problémes de discriminationassification. Toutefois, c'est la méthode CART
(Classification and Regression Tree) de Breimaal.€1984) qui faisait célebres ces méthodes.

En apprentissage automatique, Quinlan était unchieer trés actif dans la deuxieme moitié
des années 80. En effet et dans le but d'améliereomportement de son systeme, il a mis en
ceuvre toute une large gamme de travaux exploishduristiques parmi lesquelles nous pouvons
citer ID3 (Induction of Decision Tree) développée ¥979 dont il rattache au travaux de Hunt
(1962). Par la suite, sa méthode C4.5 développé&983 était et elle est toujours l'une des
références les plus marquantes pour citer les adealécision. C'est le méme cas pour la méthode
C5.0 représentant une évolution de C4.5 dont aigpose, malheureusement, pas de détails du fait
guelle été implémentée dans un logiciel commercial.

2. Représentation par arbre de décision

Un arbre de décision permet de classer un obj&idelde questions : chaque noceud de I'arbre
représente une question sur I'un des attributsalget, chaque lien est une réponse a la question
(valeur de [lattribut), et chaque feuille est unkasese. Ainsi trois types de nceuds sont
envisageables :

v" Nceuds de décision : ce sont des nceuds suivis dehesireprésentant des actions concretes
(contrblées par le décideur). lls sont représeguagsies carres.

v" Neceuds évenement : ce sont des nceuds suivis dénbsameprésentant les états de la nature.
lIs sont contrdlables par le décideur. lls sontréspntés par des cercles. Les événements
peuvent étre pondérés (attribution de probabititéscurrence de I'évenement).

v' Les nceuds terminaux (feuilles) : ils correspondemtrésultats attendus.
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3. Objectif

Les objectifs a atteindre lors de la conceptiomditbre de décision sont principalement les
suivants :

« Etre efficace en généralisation (étre capable aser correctement un nouvel exemple).
e Construction du plus petit arbre de décision pdssib

4. Construction d'un arbre de décision

La popularité de la méthode repose en grande psutiesa simplicité. Il s’agit de trouver un
partitionnement des individus que I'on représeitgsda forme d’'un arbre de décision. L’objectif
est de produire des groupes d’individus les pluadgenes possibles du point de vue de la variable
a prédire. Il est d’'usage de représenter la digioh empirique de I'attribut & prédire sur chaque
sommet (nceud) de l'arbre.

Pour construire un arbre de décision, nous dev@pandre aux 3 questions suivantes :

« Comment choisir, parmi 'ensemble des variablepahsbles, la variable de segmentation
d’'un sommet ?

- Lorsque la variable est continue, comment détemmiaeseuil de coupure lors de la
segmentation ?

« Comment déterminer la bonne taille de I'arbre ?

Exemple 1:
Supposons la base d’exemples de Ralaivola (20@sitel@ar I'ensemble suivant :

(@ +) Bleu
.- Rouge
(. +) Bleu
{%.=) Bleu
(#.-) Bleu
g+  Bleu
(.= Rouge
(®.=) Rouge

L’ensemble d’attributs qui peut étre déduit a traweette base d’exemples en vue de classifier les
différentes formes en un ensemble de classes ssiviant :

Taille Forme Couleur Classe
Petit Cercle Bleu +
Grand Cercle Rouge

Grand Carré Bleu +

Petit Losange Bleu -
Grand Losange Bleu -
Grand Cercle Bleu +

Grand Losange Rouge
Petit Cercle Rouge

Table IV.1. Base d'exemples 1.
L’arbre de décision modélisant cette base d’exesngdt le suivant :

losange -
carré
Forme +

cercle Couleur

rouge— -

Figure IV.1. Arbre de décision modélisant la base d'exemples 1.

Polycopié du cours de Modélisation en aide & lagién, par SOUICI Ismahane - 2016 33



Chapitre IV : Les arbres de décision

Exemple 2 :

Dans le but de mieux comprendre le déroulement'aperation de construction d'un arbre de
décision, nous allons reprendre et dérouler un pkenui est présenté dans I'ouvrage de Quinlan
(1993). La base de données présentée par la ¥Rleodu encore dite base d'exemples, regroupe 14
exemples décrivant l'influence des prévisions nrétégiques sur le comportement des exemples,
encore dits individus, par rapport a un jeu {jouss,pas jouer}.

Numeéro]Ensoleillement | Température (°FYHumidité (%)]Vent Jouer
1|solell 75 70]oui oui
2]soleill 80 90]oui non
3|solell 85 85|non non
4]solell 72 95|non non
5]soleil 69 70]|non oui
6|couvert 72 90|oui oui
7|couvert 83 78|non oui
8|couvert 64 65|oui oui
9lcouvert 81 75]|non oui

10]pluie 71 80]oui non
11| pluie 65 70]oui non
12]pluie 75 80|non oui
13]|pluie 68 80|non oui
14|pluie 70 96|non oui

Table IV.2. Données "weather" (Quinlan, 1993).

Cette base d'exemple peut étre lue comme suit :
Pour pouvoir décider sur le fait de jouer ou nbsuffit de considérer la combinaison des états des

guatre attributs "Ensoleillement”, "Températurdtiuiidité" et "Vent". La base d'exemple donnée
par le tableau IV.2 présente 14 exemples décriegité situation, dont 9 méne a I'état jouer égale a

"oui" et 5 a I'état "non".

Donc, pour construire I'arbre de décision corredpaoha cette base d'exemples, nous étudions les
combinaisons possibles des états ou des valeursadiebles représentatives des quatre attributs
cités en haut.

La variable correspondante au premier attribut icdémé est appeléeacine de l'arbre. Prenons
'exemple de lattribut "ensoleillement”, la vaft@bcorrespondante pourra prendre 3 valeurs
possibles {soleil, couvert, pluie}. En terme d'arlie décision correspondant construit, cela est
équivalent a la création de trois branches sorsamteartir de la racine "ensoleillement” représgnta
un premier niveau de prise de décision menant clga&wn nceud décision de niveau inférieur.

La valeur "Soleil" est recouverte par 5 exemplesia 5), la valeur "couvert” par 4 exemples (de 6
a 9) et la valeur "Pluie" est recouverte par 5 eples(de 10 a 14).

Supposons, maintenant, que la premiére branche@cngaorrespond a la valeur "Soleil". Elle est
appeléevariable de segmentatioParmi les 5 exemples correspondant, on constsieyga 2
exemples « jouer = oui » et 3 « jouer = non ». @&germet pas une prédiction pure, donc ne
permet pas une prise de décision unique, ce quidieuqu'il faut considérer un autre attribut eoir
méme d'autres attributs pour ce faire (avoir ugeligtion unique sur le fait de jouer ou non).

Ce probléme ne se présente pas sur la branchesponaante a la valeur "couvert" de I'attribut
"ensoleillement” puisque tous les exemples cormedgot menent a I'état "jouer = oui". Donc, le
nceud couvert n'aura pas de nceuds fils et il remigrseundeuille dans I'arbre construit.

Revenons a la premiére branche et on rappellefquilra encore considérer plus d'attributs pour
chercher une prédiction unique. Supposons que mdloss considérer l'attribut "Humidité".
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Comme cette attribut est continu, il sera nécessderle discrétiser. Ici, le seuil choisi est 77.5%
permettant de créer 2 feuilles correspondantegtig "humidité >77.5%" et " humidité <77.5%".

On continu ainsi pour le reste de la création aebdie de tel maniére que sur l'arbre résultat, un
individu ne peut pas étre placé sur 2 feuillesédéhtes. Celui modélisant cette base d'exemple est
donné par la figurev.2.

(1.....14}

9 (64%) [l oui
5 (36%) non
{ 1,2.34.5 } _fwgﬂ")‘;ﬁﬁ_;_i_
in [seleil] _—"  in [couvéxt] T in-{pluie]
2 (40%) [ | 4 -‘was‘._-‘ 3 (s0%) [
3 (60%) 0 (00%) 2 (40%)
Humidite (¥p~_ Vent "
< T1.50 =77 in [ouwi] o in
2 u_:‘:ua%_w 0 :’;Lt:) 0 (00%) ‘ am‘:‘f‘;\u%-
] (0D%) 3 (100% X 2 (100% 8 1] (00%) ‘

Figure IV.2. Arbre de décision modélisant la base de
données "weather". (Rakotomalala, 2005)

L'arbre de décision construit représentant un neodel prédiction, dans cet exemple, peut étre
facilement lu. Les branches allant de la racine faukles représentent chacune une alternative qui
peut étre décrite ou traduite en uagle de productiontel que :

v’ Les feuilles correspondent a la padanclusionde la regle de production,
v' la combinaison des variables de décision situées raveaux supérieurs aux feuilles
représente laonditionde la régle.
Par exemple, d'aprés l'arbre de la figure IV.2 eatpirer la régle de production suivante :

Si (Ensoleillement = Soleil) ET (Humidité <77.5%lors Jouer = oui

Toutefois, la création d'un arbre de décision rpastaussi facile qu'elle apparait. Elle couvre
de réels difficultés que nous pouvons citer enuwiesqit :

1) Choix de variables de segmentatioans I'exemple précédent (exemple 2), nous aviooisic

la variable "ensoleillement” comme premiere vaeal® segmentation, alors qu'il a était possible de
choisir I'une des deux restantes variables ! Laxctoit pouvoir évaluer de maniére objective la
gualité de la segmentation. Autrement dit, la ¢co@atles différentes alternatives (la segmentation
sur les différents niveaux) doit produire un arbmimal et en méme temps aussi général que
possible pour pouvoir classer tout nouvel exemple.

2) Discrétisation :Dans I'exemple 2, lors de I'utilisation de la ghte "humidité", il a fallu fixer un
seuil (77.5%) pour segmenter la base d'exemplesll€est la méthode a appliquer pour ce faire ?

3) Prise de décision unigueConsidérons toujours I'exemple 2, notre objectftéte produire un
arbre assurant une prédiction pure ou unique, chose'est pas toujours possible ! Nous pouvons
penser au fait de développer des regles permeti@amdéfinir la taille adéquate de l'arbre de
décision. Reste de savoir est ce que c'est faisaigas !

4) Choix de modalités dans une feuille€e probléeme ne se pose pas quand la prise deatéewst
unique sur une feuille, mais plutét dans le casuwtune feuille différentes modalités de la vagabl
a prédire se présentent.

La création d'un arbre de décision modélisant wnine situation doit satisfaire ces quatre
points. Il s'agit d'appliguer de méthodes d’induttides arbres de décision a partir de données.
Comme en réalité le champ des stratégies possédtbed restreint, donc c'est pas évident de
surclasser les techniques existantes en fonctideuleatisfaction des quatre points ci-dessus.
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Vers les années 90, plusieurs travaux ont traitéedpoint en tentant d'énumérer de maniere
guasi-exhaustive les variantes sur chacun de desspd outefois, les comparaisons sur données
réelles ont montré que ces stratégies produisdestairbres avec des performances similaires avec
des différences notables vis-a-vis leur adaptéb#itix objectifs recherchés (voir par exemple
Lerman et Da Costa (1996) pour les descripteurssagrand nombre de catégories).

La communauté scientifique référence principalenteris méthodes parmi lesquelles des
didacticiels sur CART et C4.5 existent en tres graambre (Nakache et Confais, 2003 ; Kohavi et
Quinlan, 2002 ; Bardos, 2001; Zighed et Rakotoraa2000 ; Lebart et al., 2000 ; Gueguen, 1994 ;
Celeux et Lechevallier, 1990).

Dans (Rakotomalala, 2005), l'accent a été misausarapproche grandement inspirée de la
méthode CHAID (CHi-squared Automatic Interactiont&xion - Kass, 1980) qui a été l'une des
premieres meéthodes implémentée dans des logicielsmerciaux (SPSS Answer Tree et
Knowledge Seeker) et étant particulierement eféchrsque la taille de la base de données est
importante en utilisant des formulations bien camen statistique.

5. Création d’'un arbre de décision

Dans le but d'expliciter les différentes phasesréation d'un arbre de décision optimal, nous allon
considérer la méme base d'exemples vue précédendament'exemple 2.

5.1 Choisir une variable de segmentation
La plupart des méthodes d’induction d’arbres preaédomme suit :

pour choisir la variable de segmentation, I'ensendiek exemples est partitionné et un indicateur de
gualité est calculé dans le but de déterminer tabke qui optimise cet indicateur. Cette variable
sera celle élue pour segmentation. C'est la megilie qui fait la différence entre une méthode
de segmentation et une autre. Plus explicitemamis cune segmentation, un tableau de contingence
est défini. Il s'obtient en croisant la variablsulat (variable a prédire ou encore appelée glatse
l'attribut candidat a la segmentation.

Par exemple et en considérant la base d'exempleedqguar le tableau 1V.2, et en se placant
sur la racine et on considérant l'attribut "endlelgient” candidat a la segmentation, I'applicatien
la méthode expliquée ci-dessus donne le tableaarsii

NB Jouer| Ensoleillemer w|
Jouel w couvert pluie soleil Total
non 0 2 3 5
oui 4 3 2 9
Total 4 5 5 14

Table IV.3. Tri croisé a l'aide de la variable "ensoleillenient
a la racine de l'arbre. (Rakotomalala, 2005)

La généralisation de cette méthode pour une segi@mien un attribut a L valeurs et une classe
(variable a prédire) a k valeurs permet de drdsgmbleau illustré par la table 1V.4.

Y/ X | x

4

N

v

mn,;

¥

—

n,

n

Table 1V.4. Tableau des effectifs lors du croisement de deux
variables. (Rakotomalala, 2005)
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CHAID utilise le Khi-2 d’écart a I'indépendance dunpar la formule suivante dans le but d'évaluer
la pertinence de la variable candidate a la segtient:

X \‘l
m, X, ‘

I gy =

x
5 \ n /
wl \ J
XEY
k=1

i M X1,

n
Comme le critere du Khi-2 varie de 0 @ flonc qui avantage les attributs ayant un nomlenecée

valeurs, il est souvent préférable de le normaljsar le nombre de degrés de libertés. Le t de
2

Tschuprow dont le domaine de définition est [0f13 { X
nJ(k-1(L-2)
Si les attributs comportent le méme nombre de vslealors cette variante n’a aucun effet.
Toutefois et pour des attributs trés disparates,salinple tres efficace.
En reprenant I'exemple abordé ci-dessus (segmamtaiioles attributs "ensoleillement” et "vent"),
les résultats obtenus suite au calcul du t de Tsolupont ceux résumeés par le tableau IV.5, ou il
est clair que l'attribut a retenir est "ensoleilgati ayant la plus grande valeur de t de Tschuprow
(0.3559 contre 0.2582 pour l'attribut "vent").

) peut étre retenu.

T de Tschuprow
Ensoleillement 0.3559
Vent 0.2582

Table IV.5. Descripteurs discrets candidats sur la racine de
l'arbre. (Rakotomalala, 2005)

Ce processus est appliqué sur I'ensemble des neesdgmenter. Donc il peut paraitre
désavantageux en terme de temps d'applicationea@alition, mais vu que son implémentation est
facile a réaliser cela accéléere son aboutissenmeptagique méme sur des bases contenant un grand
nombre d'attributs. du fait que sa complexité estadire par rapport au nombre d’'individus et de
variables a condition que la totalité de la basestockée dans la mémoire lors de I'exécution.sDan
le cas contraire il sera nécessaire de parcowde t@a base sur le disque pour évaluer la pertmenc
de chaque attribut ou cela peut affecter la partiegecherchée en temps d'exécution.

Catlett (1991) et Chauchat & Rakotomalala (2000} sies exemples de travaux qui ont tenté
d'améliorer la rapidité du systeme face a de gmanleses de données sans dégrader les
performances recherchées.

La littérature énumere beaucoup de travaux chetchadéfinir des mesures pertinentes
d'évaluation d'un partitionnement dans les arbeedétision. Par exemple, Shih (1999) a proposé
une classification suivant un ou plusieurs criterd&ehenkel (1996) a tenté de proposer une
formulation générique permettant de retrouver Benile des mesures sous forme de cas
particuliers. De leur coté, Mingers (1989) et Bnati& Niblett (1992) ont adopté l'algorithme
standard ID3 dans lequel la mesure a tester estitude a I'indicateur originel représentant lenga
d’entropie de Shannon pour tester leurs perfornmnite arrivent tout les deux a la conclusion
dénoncant que des lors que les mesures utiliséese@ent de bonnes propriétés de spécialisation,
c’est-a-dire tendent a mettre en avant les panstevec des feuilles pures (prédiction uniquegsell
ne jouent pas un réle majeur dans la qualité dprdaliction. Breimaret al., promoteurs de la
méthode CART, ont d'ailleurs arrivé a la méme aasioh en 1984.

Un autre point important qu'on peut le signaler, ést celui de l'instabilité des arbres de
décision qui se traduit par le fait que les chdfra@ués sur les parties hautes de I'arbre ne sasit
sans consequence sur les choix réalisés sur leesphasses. Ceci se produise dans le cas ou les
attributs possédent un pouvoir prédictif équivalest qui rend la détection de la variable
correspondant au maximum fortement dépendante2dbdntillon d’apprentissage. Dans ce cas, la

Polycopié du cours de Modélisation en aide & lagién, par SOUICI Ismahane - 2016 37



Chapitre IV : Les arbres de décision

moindre modification dans I'’échantillon d’apprestge entraine la génération d'un arbre de
décision visuellement tres différent.

Les praticiens comparent cette caractéristiquestdiilité a des méthodes linéaires, comme
'analyse discriminante, ou des modifications mimesudans I'échantillon se traduisent par une
variation faible des coefficients calculés. Mais réalité cette variabilité de prédiction n'est pas
aussi forte du fait qu'on attribut, généralememtméme étiquette pour un exemple pris au hasard
dans I'échantillon.

5.2. Traiter les variables continues

AN

Considérons, maintenant, I'attribut "humidité" glammme deuxiéme niveau de prise de décision
partant de la racine "ensoleillement” et recouvtast premiers exemples de la base de I'exemple2.
Le seuil de coupure utilisé étant « 77.5 % » aobténu comme su{Rakotomalala, 2005)

1) Sélectionner la meilleure valeur de coupure pbadqoe variable continue ;
2) Sélectionner globalement la meilleure segmentationcomparant la pertinence de tous les
attributs : les attributs discrets et les attritugatinus qui ont été découpés en 2 intervalles.

a. Choisir un point de coupure

La premiére opération consiste a sélectionner ldlenee valeur de coupure pour chaque variable

continue. Dans (Rakotomalala, 2005), l'auteur a@si le cas du découpage binaire mais il est
possible de modifier cette discrétisation avecwaleur seuil différente pour des nceuds situés dans
des niveaux plus bas dans l'arbre. Notons qu'aarcamntage mis a part la réduction visuellement du

nombre de niveaux de I'arbre, sans en réduire tebme de feuilles, n'a été signalé par les études
cherchant a évaluer I'opportunité d’'une discréiisan-aire.

De plus, le choix du seuil de discrétisation dapendre de la procédure de sélection des
variables de segmentation ce qui justifié I'appiicadu t de Tschuprow servant a évaluer les
partitions dans le choix de la borne.

Résumons, finalement, ce procédé de discrétisdtiomattribut continu X comme suit :

v Trier les données selon les valeurs de X,
v Calculer le t de Tschuprow du tableau de contingdaamé temporairement pour tester chaque
borne de coupure possible entre deux valeurs dariable.

La figure IV.3 présente le cas de discrétisationlalezariable "humidité" possédant 4 valeurs

différentes {70, 85, 90, 95} pour les 5 premierdésarvations correspondantes a la valeur "soleil"
du nceud "ensoleillement”. Le point de coupure gg&téralement, pris a mi-chemin entre 2 points
successifs mais, en réalité, toute valeur situges diantervalle pourrait étre utilisée. Ensuite le

tableau de contingence rassemblant les valeursndeateur associé (t de Tschuprow pour le cas
de (Rakotomalala, 2005)) est formé. Nous constatpres le meilleur découpage produit une
partition unique, avec un Tschuprow égal a 1. Labae découpage optimale est 77.5 %.

70 +85 _~
2—7,’7 .5

o n n n

»

4 v =

70 85 90 Rlumi dité

4 = < »=
over Hum <775 lHumo= 75 .[J]uqel Hum 87.52 Hum 8?.3 Joouer Hum 9252 Hum 92.3
Cui 2 0 u i
Mon i 9 Nan 1 2 o 2 |
tde Tochuprow 1 t de Tschuprow 0.67 tde Tschuprow 0.41

Figure IV.3. Sélection de la borne de discrétisation. (Rakotalaa2005)
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De facon générale, la discrétisation se réaliselsuxk étapes dont la premiére consiste a trier
les données, et la deuxieme consiste a tester elamjot de coupure candidat et retenir celui qui
optimise l'indicateur de qualité du partitionnemehoisi.

Pour des bases d'exemples de tailles raisonndélésmps d'exécution est acceptable, mais
guand la taille de la base devienne critique erobagt des centaines de milliers d’exemples avec
un grand nombre d'attributs continus, la créatier'atbre de décision va se tarder beaucoup plus
sur le tri de données et le test des points deweupPlusieurs stratégies ont été proposées pour
ameliorer le temps d'exécution dans ce dernier(gaxsses bases d'exemples). Witten et Franck
(2000) ont proposé d'ordonner les données unepis toute avant de lancer I'exécution en
conservant par la suite un index des valeurs trie&gptimisation proposée par Chauchat et
Rakotomalala (2000) dénonce la possibilité de métetr qu'un échantillon réduit d'exemples
présents sur le nceud sans que cela dégrade leeqimli'apprentissage. Fayyad et Irani (1993) et
Muhlenbach et Rakotomalala (2005) dans leurs tpaead montré l'impossiblité d’amélioration de
l'indicateur de qualité de partition avec un pailet coupure situé entre deux exemples de méme
étiquette. C'est pourquoi ¢a ne serait pas nécesdaiester les points de coupures situés entre de
exemples portant la méme étiquette (les deux b@néset 92.5 de I'exemple précédent).

b. Sélectionner la variable de segmentation

L'étape qui suit la détermination du point de caapaptimal pour chacune des variables continues
expliquée dans la section précédente est celleaqnsiste a déterminer la variable de segmentation
pour le nceud traité. C'est une étape assez simpleogsiste a sélectionner parmi I'ensemble des
variables, discretes ou continues discrétiséelg, gal maximise la mesure de référence sur le nceud
en cours de traitemerttde Tschuprow pour (Rakotomalala, 2005)).

bY

En considérant toujours I'exemple 2 et on poursuiVa résolution a partir des résultats
obtenus dans I'étape précédente (a), la tablerBséme les valeurs calculéestdie Tschuprow.
C'est clair que "humidité" est la variable optimatbose non étrange du fait qu'elle permit des
prédiction uniques.

Descripteur Point de coupure T de Tschuprow

Humidité 77.5 1.00
Température 77.5 0.67
Vent - 0.17
Soleil - 0.00

Table IV.6. Segmentations candidates et bornes de discrétisati
associées pour les descripteurs continus. (Rakdatan2005)

Comme le calcul de la borne de discrétisation nettée localement lors de la segmentation
est fortement dépendant de I'échantillon d’appematje (base d'exemples), donc elle peut étre tres
instable et la valeur obtenue peut ne pas étrepirdtiable pour I'expert du domaine. Pour remédier
a ce probleme, plusieurs stratégies ont été pregosé

Une premiére stratégie intuitive consiste en caétienant la main a I'expert d'intervenir des qu'un
résultat sera proposé par l'algorithme de calcaptilet de faire introduire une valeur de coupure
plus appropriée pour un nceud, alors que le restéadige peut étre construit automatiquement.
Suarez et Lutsko (1999) ont proposé un processdgasion moins immédiat qui consiste a définir
une distribution de points de coupures au lieual'estimation ponctuelle. Il s'agit de définir un
point de coupuréou, chose qui va nuire a la lecture de I'arbre dudgiaion se plagant sur un nceud,
on sera redirigé sur plusieurs feuilles avec dadspdifferents. Cependant, cette stratégie réduit
considérablement la variabilité des arbres de adciDans leur travail, Dougherty et al. (1995)
distinguent entre deux phases : une premiére pif@siscrétisation dite de prétraitement et une
deuxiéme de construction de l'arbre sur des donméédliscrétisées. lls ont montré que les
performances d'une discrétisation locale sontgreshes de celle d'une discrétisation globale des
variables.
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5.3.Définir la bonne taille de I'arbre

D'apres Breimaret al (1984), la taille de I'arbre représente un painicial pour déterminer la
performance d'un arbre de décision permettant dduime un « classifieur » trop complexe. Et
d'apres Oates et Jensen (1997), cette taille aameeda tendance a croitre avec le nombre
d'exemples dans la base d’apprentissage ou entefgade d'exemples.

La figure V.4 présentant iélution du taux d'erreur en apprentissage eesindémontréa nécessité de
déterminer une régle suffisamment efficace pouurasdes meilleures performances a l'arbre de
décision. En effet, on constate que lorsque le merdle feuilles, représentant la taille de l'arbre,
augmente, le taux d’erreur calculé sur les dond&gsprentissage diminue constamment. Quand au
taux d'erreur calculé sur I'échantillon test, il mr@ d’abord une décroissance rapide, jusqu’a un
arbre comportant une quinzaine de feuilles, puisste sur un plateau avant de se dégrader lorsque
I'arbre est manifestement surdimensionné.
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Figure IV.4. Variation du taux d'erreur en apprentissage e¢t&n (Rakotomalala, 2005)

Quand le taux d'erreur commence a stagner, lardigtation de la taille optimale de I'arbre
cherche a stopper (opération appghéé-€lagage ou a réduire (opération appelpest-élagage
I'arbre dans le but d'obtenir un classifieur cqroeglant awcoudede la courbe sur échantillon test.
Les deux sections qui suivent décrivent les dewains : pré-élagage implémentée par CHAID
et le post-élagage.

a. Pré-élagage

Le pré-élagage consiste a stopper la constructobadcbre en fixant un critére d'arrét. On pourra,
par exemple, fixer un critere d'arrét local relasifi nceud en cours de traitement permettant
d’évaluerl’apport informationnelde la segmentation a initier.

Le critere d'arrét adopté par la méthode CHAID prde stopper la construction de l'arbre
sur un nceud, ce qui revient a accepter la segnmmt@dtun noeud, si le Khi-2 calculé (ou le t de
Tschuprow) sur ce nceud est significativement sapé@ un seuil théorique fixé correspondant au
risque de premiere espéce. Ceci est équivalenaiidd stopper la construction quandplaalue
calculée est inférieure au seuil fixé. De ce fatAID a été reconnue comme méthode de pré-
élagage cohérente.

Sur le méme exemple précédemment considérée, lablarhumidité” a été utilisée pour
segmenter le noeud racine "ensoleillement”.tLeée Tschuprow correspondant égal a 1.0. En
adoptant le Khi-2 comme critere d'indépendancg-Value calculée sera égale a 0.025. Dans ce
cas, pour un seuil fixé égale a 5%, la segmentatoa acceptée. Pour un seuil fixé a 1%, elle sera
refusée. On conclu que l'arbre construit est foeethdépendant de la valeur du risque choisie.
Donc, on doit fixer le bon seuil pour avoir une hersegmentation, chose qui n'est pas facile.

En effet, il est tres difficile de choisir correatent le seuil dans la pratique. Dans le cas ou |l
est trop restrictif, I'arbre sera sous-dimensiofyans le cas contraire, I'arbre sera sur-dimengionn
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Pour la valeur du seuil qui égale a 1%, précédermtesteée, si elle été adoptée, I'arbre aurait été
stoppé des la racine !

Et comme pour un probleme de prévision, ce critaerét (fixer une valeur de risque) n'a
aucun lien direct avec I'objectif de construire anbre de décision le plus précis possible, donc ce
probléme est théoriquement insoluble. En effetmisure symétrique Khi-2 représentant un test
d’'indépendance statistique ne reflete pas unetsituae prévision. Donc, il n‘est plus approprié
pour l'utiliser comme test dans une telle situatida plus et dans le but de contréler la taille de
I'arbre, on fixe un seuil tres bas quand les dffesbnt élevés. Il est utile de noter, aussi, gue
comportement global de l'arbre n'est pas pris ersidération du fait que I' évaluation est locale a
un nceud.

Cependant et malgré tous les points limites citédessus, cette approche donne de bons
résultats. La figure 1V.4 démontre cela, la plagegilaquelle I'erreur est faible est relativement
large, il suffit donc de proposer une regle adésyatur obtenir un arbre convenable a condition,
bien sdr, qu'il ne soit pas sous-dimensionné. Diangnéme sens, Jensen et Cohen (2000)
défendaient cette approche en disant que le testédendance utilisé n'est pas classique car la
variable testée a été produite sur plusieurs étdpgsimisation partant de la recherche du point de
discrétisation optimal pour les variables contingesvie de la recherche de la variable de
segmentation qui maximise la mesure utilisée. Ddee,comparaisons sont multiples et la loi
statistique n’est plus la méme.

b. Post-élagage

C'est avec la méthode CART de Breinmetral (1984) que cette approche a vu le jour, pour étre,
ensuite, tres largement reprise sous différentesds. Elle consiste a appliquer deux phases dans le
but de construire un arbre de décision. La prenphise est celle d'expansion sur laquelle toutes
les segmentations seront acceptées méme si elf@npas pertinentes, I'essentiel c'est de pr@duir
des arbres les plus purs possibles. Ce principawesti appelédurdling. La deuxieme phase est
celle de réduction de I'arbre en comparant deesaube tailles différentes. Son intérét majeurast |
construction d'arbres plus performants en classemaityré leur temps d'exécution qui soit élevé
surtout pour les grosses bases d'exemples.

Les approches de post-élagage se distingue enadeégories différentes. Une premiére qui
cherche a transformer le probléeme d’apprentissageneprobleme d’optimisation par exploitation
de transformations bayésiennes ou des dérivées tlie la théorie de la description minimale des
messages. Wallace et Patrick (1993) disaient quiteére adopté par cette premiéere catégorie
d'approches traduit le compromis entre la compdenté I'arbre et son aptitude a coller aux données
ou celui établissant un compromis entre la quadtitformations nécessaire pour décrire I'arbre, et
les données qui font exception a l'arbre pour Eotle de la longueur minimale des messages.
Cependant, ces méthodes sont peu connues. D'aillles ne sont implémentées que dans
guelques programmes distribués sous forme de codeces (Buntine, 1991 ; Kohavi et
Sommerfield, 2002).

La deuxiéme catégorie d'approches traite, lorsadghlase d’élagage, des estimations non-
biaisées du taux d’erreur en classement. Plusieavaux s'inscrivant sous cette catégorie ont été
réalisés. Celui de Quinlan (1993) utilise une eatiom calculée sur le méme échantillon
d’apprentissage mais pénalisée par la taille deetaf du nceud a traiter. CART de Breimanal
(1984) utilise une évaluation du taux d’erreur auaadeuxieme échantillon, dit de validation. Ces
deux travails ont été étudiés par Kohavi et Quir{B002) pour arriver a la conclusion dénoncant
l'adaptabilité du premier travail pour des fingpgieentissage automatique et du deuxiéme pour des
fins statistiques. Cependant dans la pratiquet, CART qui se révele plus robuste car elle englobe
tous les éléments nécessaires pour un apprentisffagee, a savoir :

v" Pour déterminer le bon arbre, I'évaluation nonsiéiaide I'erreur est utilisée,
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v" Risque limité de sur-apprentissage sur I'échamtillie validation grace a la réduction de
I'espace des hypothéses avec le principe des séemiebarbres rangés a colt-complexité
décroissant,

v' préférence donnée a la simplicité avec la régle d&cart-type » avant I'erreur minimale :
I'idée est de se rapprocher du coude dans I'é\miutie I'erreur en fonction du nombre de
feuilles de I'arbre (Figure IV.4).

v Utilisation d'un systeme de validation croisée pogaliser le post-élagage de fichiers
d'apprentissage de tailles réduites.

5.4. Décider

La derniere étape de la construction de l'arbrecefie de décider. Elle permet d'affecter une
conclusion a chaque feuille de I'arbre. Ainsi, lkeemin reliant une feuille a la racine de l'arbreifpe
étre lu comme une regle de prédiction du typehattrvaleur « Si prémisse alors Conclusion ».

Deux cas se présentent, cas de feuilles puredi¢fea modalité unique) et celui de feuilles
présentant plusieurs modalités. Dans le premierlaasonclusion correspond a l'unique modalité
(valeur de l'attribut) présente. En reprenant lregke précédemment considéré et comme toutes les
feuilles étant pures, les 5 régles déduites sdigsceesumées par la table IV.7. Dans le deuxieme
cas, la regle d’attribution la plus souvent utdisst la regle de la majorité qui consiste a adfe@t
la feuille la modalité de la variable a prédiregenétant le plus grand effectif. Cette regle remse
des fondements théoriques bien établis. En eHedjdtribution de fréquences visible sur la feuille
est une estimation de la probabilité conditionndlégppartenance a chaque étiquette de la variable a
prédire. Donc, affecter a la feuille I'étiquette taieux représentée minimise la probabilité de
mauvaise affectation sous deux conditioft):les données constituent un échantillon représéntat
de la population (2) les colts de mauvaise affectation sont unitairesestbonnes affectations
coltent 0, et les mauvaises affectations codtent 1.

N* Prémisse Conclusion

1 |Ensoleillement = « Soleil » ET Humidité < 77.3 Jouer = « oui »
2 |Ensoleillement = « Soleil » ET Humidité >= 77.5 Jouer = « non »
3 |Ensoleillement = « Couvert » Jouer = « oui »
4 |Ensoleillement = « pluie » ET Vent = « oul » Jouer = « non »
5 |Ensoleillement = « pluie » ET Vent = « non » Jouer = « oui »

Table IV.7. Régles extraites de l'arbre de la Figure I\{Rakotomalala, 2005)

Bardos (2001), dans son ouvrage, présente un egataillé démontrant inadaptabilité de la
régle de la majorité dans la plupart des étuddieséeu les colts de mauvaise affectation ne sont
pas symétriques. Il disait que la conclusion dévéaie celle qui minimise le codt moyen de
mauvaise affectation.

5.5. Fusionner les sommets lors de la segmentation

La fusion des sommets lors de la segmentation aetdns le cadre d'optimisation de l'arbre a
construire. Nous pouvons citer, a ce stade, trmasatix ayant différents objectifs vis-a-vis
l'optimisation. Le premier travail est celui de Kq4980) donnant lieu a la méthode CHAID ayant
pour objectif la fusion de noeuds enfants issusalsggmentation. Le deuxieme travail est celui de
Breiman et al. (1984) inventant la méthode CART. Cette derniénpdse l'induction d'arbres
binaires ou les valeurs d'attributs (appelées anssialités) sont regroupées en deux sous-
ensembles sans justificatifs dans le but d'optimisedicateur de qualité de la partition. Son
objectif majeur étant plutét l'optimisation du regpement binaire effectué en réduisant le nombre
de calculs nécessaires pour le réaliser. Le trosigavail est celui de Quinlan (1993). Il chertldai
optimiser de maniere empirique les regroupemeefteatuer pour conclure, finalement, au fait que
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ce mécanisme permet de réduireldegeur de I'arbre sans améliorations notables relatives a
performances de classement.

Ensuite, Rakotomalala (1997) a venu pour confineeavantages de tels regroupements a savoir :

v' L'amélioration de la lisibilité de l'arbre en isotales modalités non-informatives des
attributs en luttant contre la fragmentation, sutit@réjudiciable lorsque I'on travaille sur
des petits effectifs,

v réduction de la taille de I'arbre en évitant que déquences de segmentations se répétent
dans différentes zones de l'arbre (la « réplicaties sous-arbres »)

Prenons lI'exemple de la méthode CHAID, nous dérs\e-dessous son mécanisme proposé
de fusion ou de regroupement de sommets qui sene2au fait de fusionner itérativement, sur un
voisinage des profils des sommets enfants issua degmentation, les sommets produisant des
feuilles avec des distributions similaires. Cett&tlmde utilise le test d’équivalence de distributio
du Khi-2 ou le seuil de coupure (risque de premisece du test) est fixé par I'utilisateur. |l &st
noter que la statistique du Khi-2 suit une loi xfua (K-1) degrés de liberté sous I'hypothése

d’égalité des distributions, tel que :
2
[nkl _nkzj
n
X2 = an—z

nkl + nk2
n xn,
Autrement dit, cette méthode cherche a fusionmer d'abord, deux a deux les feuilles a

profits proches. Ensuite, cette opération serénést sur les feuilles restantes jusqu’a ce qu’aicun
fusion ne soit plus possible.

k=1

Remarque :
Lors d'une segmentation, deux cas particuliers @augtre rencontrés :

1) Il se peut qu’il N’y ait aucune fusion a réaliser ;
2) il se peut que tous les sommets enfants soiemniogs dans un seul groupe. Dans ce cas, la
segmentation avec l'attribut considéré sera rejetée

Exemple :

Déroulons la démarche de CHAID sur le méme exeropiesidéré dans les sections précédentes
(Exemple 2). Etant donné que la racine de larlmié l&ttribut "ensoleillement”, donc trois
modalités candidates a la fusion se présententleil's notée par "a" pour faciliter la lecture,
"couvert"” notée par "b" et "pluie” notée par "c'oitfSun risque de premiere espéce du test
d’équivalence distributionnelle égale a 10%.

Rappelons que la premiere passe de CHAID essafasttnner les sommets deux a deux. Les
résultats des calculs sont résumeés sur la Tab& IV.

Sommets Distribution CHI-2 p-value Sortie

a&b (2:3)et(4:0) 3.60 0.058

a&e (2:3)et(3;2) 0.40 0.527 fusion
b&c (4:0)et(3;2) 2.06 0.151

Table IV.8. 1ere passe, fusion deux a deux des sommets pour
la segmentation de la racine "ensoleillement". (Rakalala, 2005)

Le contenu de la table parle de lui méme. Les sdmif@e& c) et (b & ¢) montrent une p-
value supérieure au seuil fixé a 10%, donc, ellmsvent étre fusionnés. Et comme ceux sont les
distributions des sommets (a & ¢) qui sont les plaghes, donc, ils seront fusionés.
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Supposons gue nous allons re-noter les sommetshés (a & ¢) en (A) et le sommet (b) en
(B). La table IV.9 résume les calculs effectuéslauwleuxieme passe, d'aprés lesquels, il est clair
gu’aucune fusion n’est possible car les deux sommetsentant des distributions différentes.

Sommets Distribution CHI-2 p-value Sortie
A&B (5;5)et(4;0) 3.11 0.078

Table 1V.9. 2éme passe, fusion des sommets pour la segmentatio
de la racine "ensoleillement”. (Rakotomalala, 2005)

La figure IV.5 présente une modélisation de l'opénade segmentation de la racine de l'arbre,
"ensoleillement”, avec fusion des sommets enfants.

s ieas) [ bw
5 (36} n
deﬂ1£§§pleiff
in [soleil =¥
s s0s) [N
5 (50%) 0 {00%)

Figure IV.5. Segmentation de la racine de 'arbre avec
fusion des sommets enfants. (Rakotomalala, 2005)

Remarque :

Vu que la segmentation est forcément binaire dansak de descripteurs continus, alors, cette
technique ne joue aucun role dans ce cas.

6. Avantages et faiblesses des arbres de décision
6.1. Avantages

Cette technique permet de systématiser I'étude pfobléme de décision complexe en incertitude.
Elle est autant populaire en statistique qu’en epgsage automatique. Son succes réside en
grande partie a ses caracteristiques :

- lisibilité du modele de prédiction, I'arbre de décision, fiduCette caractéristique est tres
importante, car le travail de l'analyste consistissa a faire comprendre ses résultats afin
d’emporter I'adhésion des décideurs.

« Nombre de tests limités par le nombre d’attribdts question).

- Constructionefficace (mais technique) a l'aide d’apprentissage optimisation (pour
obtenir un arbre petit et « corregt

6.2. Faiblesses
Les faiblesses et limites des arbres de décisiangre se résumer en ce qui Suit :

* Bien que les arbres de décision soient riches fenniations, leur utilisation peut faire face
a une explosion du nombre d’états de la naturéetidn.

* lls ne permettent pas de modéliser les rapportaadsalité qui peuvent lier les nceuds entre
eux.

e Caractere subjectif des probabilités utilisées

« Evaluation des codts et profits associés a chaaside figure

* En cas de risque important : déces, handicap, duirgysteme... I'espérance mathématique
n'est pas aussi représentative car il faut pousigporter la perte :

Evénement A : P(A) = 0,85 Profit = 5 000
Evénement B : P(Non (A)) = 0,15 Profit 20 000
E(x) = 1250

Mais la perte de 20 000 est elle supportable ?
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7. Evaluation d’'un arbre de décision
7.1. Les criteres de décision non probabilistes

lls correspondent a une prise de décision sansapilitb (problémes équiprobables). Dans ce cas,
les criteres d’évaluation sont les suivants (EgEea2009) :

= Critere Maximax : « le critére du décideur optimiste » : Dans ce leadécideur se soucie
du gain. Il essaie de choisir la meilleure soluts@ton le critére « maximiser le gain ». Ce
critere est appel®aximax. Pour chaque décision, il choisisse comme solugameilleur
cas.

= Critere Maximin (Critere de Wald) : « le critere du décideur pessimiste » : Dans sdeca
décideur se soucie beaucoup plus du risque de ria. pé essaie, alors, de choisir la
meilleure solution selon le critére « minimisemlerte ». Ce critere est appdi&aximin. I
consiste pour chaque décision a chercher le plusamcas.

= Restriction de la perte :Ce cas présente un optimisme limité, dans le serie décideur
espéere maximiser le gain mais avec un risque lipgtést a dire, il cherche le meilleur gain
avec un risque de perte ne dépassant pas un cegtain

= Regret Minimax (Critere de Savage) :Un regret correspond a la différence entre le gain
maximal et le gain réel pour chaque colonne duetablprésentant I'utilité de chaque
alternative. Dans ce cas, le décideur optera pmunihimisation du regret maximal. On
appelle ce critere le « le Regret Minimax ». Pobaque ligne (décision possible), on
cherche le regret maximal, puis on choisit la liggant le plus petit regret maximal.

= Critere de Laplace : Pour chaque alternative, on calcule le gain moyais pn choisit
I'alternative ayant le maximum de gain moyen.

Exemple 2 :
Cet exemple traite les investissements immobiliegsa lieu de s’investir dans :

* une résidence

e unimmeuble

e un appartement

e aucun investissement

Cela va dépendre de I'état du marché immobiliert, fnoyen ou faible.
Suivant la décision et I'état du marché, le prdéihs chacun des cas est donné a travers le tableau
suivant :
Fort moyen faible
Résidence 550 110 -310
Immeuble 300 129 -100
Appartement 200 100 -32
Aucun 0 0 0

Table IV.10. Base d'exemples : Investissement immobilier.

1) Modéliser la situation ci-dessus selon le prinapd’arbre de décision.
2) Suivant les différents criteres d’évaluation, pquelle solution le décideur optera dans chacun
des cas ?

7.2. Décision sous risque

Le probléme tel que décrit dans I'exemple précédemniespond a une analyse de prise de décision
sous incertitude. Si le décideur dispose d’infororet sur les probabilités de chaque situation, on
appelle ce probléme un probleme de décision aseuei L'analyse des décisions dans ce cas est
une geénéralisation du critere de Laplace (qui aw@rsiles probabilités égales pour chaque état de la
nature). Dans ce cas, au lieu de calculer la mayealas gains, on calcule I'espérance des gains
(respectivement, lI'espérance des regrets) et omsith@lternative qui maximise la premiere
(respectivement, qui minimise I'espérance des tepre
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L’espérance de gain est donnee par la formi¢G,) = Z PG,
i=1

L’espérance des regrets est donnee par la forms(&;) = Z PR,
i=1

Ou:
i est I'état de la nature (une situation ou un cas),
Pi est la probabilité associée a I'état
Gj et R; sont respectivement le gain et le regret assocét atai

Cette maniére de calculer s’appedtéere de Bayes
Exemple 3 :

Nous considérons la méme situation présentée artréiexemple 3, mais on dispose de plus, cette
fois ci, des probabilités suivantes :

Résidence 10%
Immeuble> 40%
Appartement 30%
Aucun- 20%

Question : Calculer I'espérance de gain et celle de regietlites ensuite pour quelle solution
optera le décideur.
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Chapitre V : Les diagrammes
d’'influence

1. Introduction

Tout comme les arbres de décision, les diagramniefludnce (DI) fournissent un moyen
graphique pour la modélisation et la résolution pleblémes de décision dans le but de simplifier
le processus décisionnel. Ainsi, son role se coenparelui que joue le plan pour un architecte. Il
permet de raisonner avec rigueur sur le modeletaiéme sa mise en chantier. Il permet aussi de
s’assurer que I'on n'a oublié aucune variable ingyde lors de la modélisation.

Un diagramme d’influence est également un outitai®mmunication. Il permet aux différents
acteurs de la prise de décision de s’entendre sunadele rigoureux. Le diagramme synthétise
l'information contenue dans le modéele final.

2. Composants d’'un DI

Un diagramme d'influence est un réseau de graplemtérreprésentant les croyances et les
préférences d'un seul décideur sur une séquendéaigons a prendre dans l'incertitude (Howard,
1984). Il inclue des variables, des formules etftbehes (arcs).

2.1. Les variables
Elles représentent les nceuds du diagramme. Onglistiquatre types de variables :

= De décision :ce sont les variables sur lesquelles le décideut agir de maniére directe.
Elles sont représentées par des carrés.

= Résultats : ce sont des variables directement appréciées paedieleur pour la prise de
décision. Les résultats sont représentés par daades.

» Intermédiaires (aléatoires) :ce sont des variables qui servent de liens eesrgdriables de
décision et celles de résultat a travers des familles sont représentées par des cercles.

= Parametres (nceuds d'utilité) : Il s’agit de constantes qui entrent dans les calcués
constantes peuvent se présenter sous la forméldada a deux ou a plusieurs dimensions.
Elles sont représentées par des triangles.

2.2. Les formules

Il s’agit de formules mathématiques ou autres geitemt en jeu deux ou plusieurs variables. Les
formules n'ont pas de représentation graphiquéesdiagramme mais sont ajoutées en marge.

2.3. Les fleches (arcs)

Elles traduisent les influences des variables tes sur les autres. Une fleche partant d’'une Mariab
X vers Y signifie que Y est obtenu par une formalpartir de la variable X. Autrement dit, elle
signifie que X influence Y.

L’ensemble des arcs se partitionne en deux sowsyeriss : un ensembleadts fonctionnels
allant d’'une variable de décision ou d’'une variabtermédiaire vers une variable intermédiaire ou
un noeud d'utilité, et un ensemblarts informationnelsallant d’'une variable de décision ou d’'une
variable intermédiaire vers une variable de dénisio
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Régles pour utiliser les arcs comme des relations :

Tout comme les nceuds, les arcs aussi jouent un imip@rtant dans les diagrammes
d’influence. La présence d’'une fleche indique tmBication d’'une relation entre le prédécesseur et
le successeur.

Un arc peut étre impligué dans deux types de oglgtisoit dans une pertinence soit dans une
séquence. Les différentes interprétations existgmber les relations sont les suivantes :

* Une fleche pointant vers un nceud intermédiaireatalée) désigne uneelevance c'est-a-
dire que le nceud prédécesseur est important péermaéer les chances associées au nceud
aléatoire. Dans la figure ci-dessous, la fleche maud B au nceud C signifie que
I'alternative choisie dans le nceud de décisionuB@ relevance importante pour établir les
chances associées a I'évenement aléatoire. Par péxemsupposons que le noeud C
représente la santé publique et B la décision tte tles compagnes de vaccination. Les
probabilités qu’une ville ait une bonne santé mumi dépendend directement de la décision
prise par le gouvernement de faire ou de ne peas digis compagnes de vaccination. Alors,
le choix pris dans la décision B est relevant p@ierminer le résultat de C.

* Un arc pointant vers un nceud de gain désigne ksiaun arc de relevance. Il indique que le
nceud du résultat final dépend du résultat de sédépesseurs. Dans le cas de la figure
suivante, le résultat final F dépend de la déciBiat de I'événement aléatoire E.

* Une ou plusieurs fleches pointant vers un nceudédesion forment en fait ungéquence
Quand il existe un arc d’'un noeud décision versuireanceud décision, cela signifie qu’au
moment de la prise de la deuxieme décision, la jgrena été déja prise. Si un arc part d’'un
nceud aléatoire vers un nceud décision, cela signifeu moment de la prise de la décision,
I'évenement incertain a déja été résolu. Dans tigde de la figure ci-dessous, au moment
ou le décideur fait son choix I, il connait déjadsultat de G, et H n’est plus un évenement

aléatoire ou incertain.
D E

B

Relevance
(Pertinence)

Séquenc

Figure V.1. Interprétations de relations.
Remarque :
Les diagrammes d'influence ne contenant que deables aléatoires sont cités sous plusieurs
noms, tel que les réseaux de croyance.
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Exemple :Exemple du parapluie

Cet exemple a été décrit par (Shachter, 1992). i@éms le digramme d'influence donné par la
figure V.2.a qui représente la décision de porterparapluie au travail. Notre objectif est de
maximiser notre satisfaction qui dépende du tenbpku dait de porter le parapluie. Notre décision
est de porter le parapluie et l'incertitude clélesemps, que nous ne voyons pas jusqu'a ce que
nous faisons notre décision. Nous pouvons conslégermprévisions météo avant de prendre la
décision. Les prévisions dépendent du temps, toigtefelles peuvent ne pas fournir des
informations utiles. Un probléme plus compliquéregtrésenté par le diagramme d'influence donné
a travers la figure V.2.b. Nous avons déja obstav@étéo dans le journal, qui dépend du temps.
Maintenant nous cherchons a choisir la stationétiision a regarder pour avoir une idée sur les
prévisions météo, qui dépend maintenant a la faisethps et de la station de télévision. Nous
saurons quelle station de télévision, nous avoossicet ses préevisions avant de décider de paster |

parapluie.

Prévisions
météo

Prévisions
météc

Station
télévision

\ 4

Porter Porter
parapluie parapluie
(@) (b)

Figure V.2. Exemple du parapluie en diagramme d'influence.

3. Conception d’'un diagramme d’influence

Il n’existe pas vraiment de stratégie pour constrdes diagrammes d’influence, mais généralement
ils sont construits de maniére incrémentale a mpdes variables résultats ou des variables de
décision. Dans ce cas, les étapes de développamanes suivantes :

Etape 1: la décision a prendre

Il s'agit de décider ou commence et ou finit legddanme d'influence. Ainsi, nous devons définir la
décision a prendre (il s'agit de la raison d'étreambdeéle). Il convient également de définir leéret
principal d’évaluation.

Etape 2: les différentes variables

Il s'agit maintenant de batir le modele en refdisarchemin inverse a partir du critére de décision
Il faut représenter toutes les variables intermgeiaqui ont un impact important dans I'évaluation
de la décision a prendre.

Etape 3: les liens entre variables

Il faut maintenant définir le type de lien entre Mariables représenté par diéghes. A ce stade,
nous devons également définir le type de chaquahlarintermédiaire. Certaines de ces variables
sont ditesexogeneset ne peuvent étre prédites avec certitude (cotemeuantités vendues ou le
prix des matieres premiéres par exemple). L'entepme peut pas les fixer ni les connaitre a
l'avance. Il est possible de les anticiper ou emabten simuler le comportement aléatoire. Tandis
gue d’autres sont certaines @éterminées avec certitude
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Etape 4: la relecture
La relecture du diagramme permet de s’assurer deokérence et que le concepteur n'a omis

hY

aucune variable essentielle. Il est aussi a éwdsurcharger le diagramme avec des variables
redondantes ou peu utiles a la compréhension caimmaaloit pas comporter de cycle.

Remarque :

Un diagramme d’influence doit satisfaire la coratitistructurelle suivante : « il existe un chemin
(comportant des arcs fonctionnels et informatiognebnnectant tous les nceuds représentant les
variables de décision ».

4. Caractéristiques des diagrammes d'influence

Les diagrammes d'influence sont révelés étre uih effitace pour communiquer non seulement
des modeles de décision chez les analystes deiaé@s les décideurs, mais aussi pour la
communication entre l'analyste et I'ordinateur. iGwovient d'une combinaison des ingrédients
suivants (Talman, 1985) :

v' L'objet dominant représenté par le diagramme dénfte est la définition mathématique de la
dépendance et de la structure d'information dulgnod.

v/ Cette structure est, en méme temps, l'informatiopllis importante sur le probleme a des fins
d'analyse et une représentation naturelle et imtudes aspects structurels du probléme que le
décideur trouve plus importante.

v Cette structure est capturée dans le diagrammitudiice sous forme de graphique. Ainsi, les
techniques de la théorie des graphes peuvent @iseésidans I'analyse du modéle de décision.
En outre, des représentations graphiques sontatlatet intuitive pour le décideur.

v' Le diagramme d'influence est d'une hiérarchie x aéxeaux. Cette hiérarchie permet la prise
en compte effective des aspects critiques de lgtsite du modele dans le niveau supérieur de
la hiérarchie, un cadre graphique épurée par leslsi§uantitatifs. Cependant, ces derniers sont
capturés dans le deuxieme niveau de la hiérarchielte sorte que le diagramme d'influence
soit une représentation complete du modele de idacgui contient toutes les informations
nécessaires pour l'analyse.

v' L'analyse des diagrammes d'influence a été autséndilette automatisation est grandement
facilitée par le calcul et la structure de donndes propriétés symboliques du langage de
programmation Lisp.
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Chapitre VI : Les réseaux bayésiens

1. Introduction

L’information n’est pas la connaissance. Plus lehtelogie facilite le stockage et I'échange
d’'informations, plus se pose la question de I'apalgt de la synthese de ces informations. Deux
types d’approches connaissent donc un intérétsanis la statistique qui autorise le passage de
'observation a la loi, et l'intelligence artifidle, qui permet aux ordinateurs de traiter la
connaissance plutét que l'information.

Les réseaux bayésiens sont le résultat du mariegesl deux approches et sont aujourd’hui
'un des formalismes les plus prometteurs pourgliasition, la représentation et l'utilisation de
connaissances par des ordinateurs.

Ceux sont des systeme représentant la connaissapeemettant de calculer des probabilités
conditionnelles apportant des solutions a diff@@srgortes de problématiques. La structure de ce
type de réseaux est simple : un graphe dans lésgiabeuds représentent des variables aléatoires, et
les arcs (le graphe est donc orienté) reliant cemiéres sont rattachées a des probabilités
conditionnelles.

Notons que le graphe est acyclique : il ne confastde boucle. Les arcs représentent des relations
entre variables qui sont soit déterministes, sababilistes. Ainsi, I'observation d'une ou plusseu
causes n'entraine pas systématiquement l'effetesueffets qui en dépendent, mais modifie
seulement la probabilité de les observer. L'int@eticulier des réseaux bayésiens est de tenir
compte simultanément de connaissances a priorpefex (dans le graphe) et de l'expérience
contenue dans les données (Parent, 2006).

Donc, Un réseau bayésien est défini par (Leray8p00

v la description qualitative des dépendances (ourdiEpendances conditionnelles) entre des
(variables graphe orienté (DAG)).
v' la description quantitative de ces dépendancedgpitités conditionnelles (CPD)).

lls sont appliqués aujourd’hui dans les domainedadsanté (diagnostic, localisation de
genes), de l'industrie (contrdle de véhicule aummas), de la défense (fusion de données), dans le
marketing (data-mining), dans l'informatique et téseaux (agents intelligents) et dans la gestion
de la connaissance. Pour toutes ces applicatiemséseaux bayésiens ont la capacité de découvrir
des relations, de les formaliser, de les expl@tate les faire évoluer dans des environnements de
décision ou l'incertitude est la régle.

2. Probabilités

Le domaine des réseaux bayésiens a comme paiiéuthallier deux champs différents des
mathématiques dans le but de représenter I'ingddit la théorie des graphes, d’'une part, qui
fournit le cadre nécessaire pour une modélisatimalitgtive des connaissances ; et la théorie des
probabilités, d'autre part, qui permet d’introduingne information quantitative dans ces
connaissances.
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2.1. Définitions principales

Définition 1 : (Probabilité)

Considérons une expérience dont I'ensemble fondaimestQ. On définit sur I'ensemble des
évenements une fonction qui a chaque événementiasso poids, appelprobabilité, compris
entre 0 et 1 : plus le poids est proche de 0 mi@asnement risque de se réaliser, plus le poids es
proche de 1 plus I'événement se réalisera souketie, 1968).

Formellement, une probabilité P arest une application sur I'ensemble des événertadlggijue :

HPQ)=1
2) pour tout évenemery, 0< P(A) <1
3) pour toute suitéy, Ay, ... d'évenements disjoints (i.e, pour todt j,A n A =), ona:

P(JA =2 P(A)
i=1 i=1
Une probabilité est une mesure dans le sens owwplévenement est grand, plus sa probabilité est

importante.

Il est a noter qu'urgvenemensur Q, appelé lunivers est une sous-partie de& Toute expérience
aléatoire comprend ukvénement certaiet unévénement impossible’ évenement impossible noté
@, est le sous-ensemble qui ne contient pas d'é@smEévenement certain est le sous-ensemble
qui contient tous les éléments, c'est I'ensemimiddmental lui méme.

Exemple 1 :

On jette un dé équilibré a 6 faces. On regardeotalme qui apparait sur la face supérieure du dé.
Les issues possibles sont: 1, 2, 3, 4, 5 et 6.

L'événement « obtenir le chiffre 7 » est un évémdrmapossible.

L'événement « obtenir le chiffre 1, 2, 3, 4, 5 ou &st un événement certain.

= Définition 2 : (Variable aléatoire)

Q - D,
w— X(w)

Une variable aléatoire est une fonction X définie¢s : X:

Pour XJD, , on note alors {X = x} 'évenementd JQ | X(a ) = x}
D, est le domaine de définition de X.

Exemple 2 :

Pour étudier la distribution de probabilité de dasne du tirage de deus dés, il suffit de définie un
variable aléatoire représentant cette somme, c@aunet de manipuler beaucoup plus facilement
les événements correspondants.

Dy .1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13]..
(1,6)
(1,5) (2,6)
(1,4) (2,5) (3.6)
(1,3) 2.,4) (3,5) (4,6)
1,2) (2,3) (3.4) (4,5) (5,6)
X=x | @ | @) 2.2) (3.,3) (4,4) (5,5) 6,6)| @
2.1) 3.,2) 4,3) (5.4) (6,5)
3.1) 4,2) (5,3) (6,4)
4,1) (5.,2) (6,3)
(5.1) 6,2)
(6,1)
PX=xp |0 | £ | & [ &t [ &t |5 [t 5 [ 1 [ L[ L] L]0
36 18 12 9 36 6 36 9 12 18 36

Table VI.1. Distribution des évenements élémentaires en fomctiune valeur aléatoire. (Naim, 2004)
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2.2. Probabilités sur plusieurs variables

Une variable aléatoire est donc un moyen pour awsgteune information pertinente sur un univers.

Toutefois, les problémes traités dans la réalitessitent souvent pour leurs descriptions plused'un

variable. Pour reprendre I'exemple du tirage dexddeés, la somme des deux tirages est une
information intéressante, mais la valeur de chades deux tirages est une autre information qui
peut s’avérer nécessaire. L'étape suivante estdiier’avoir le moyen de croiser ces différentes

sources d’'informations.

= Probabilités jointes

En pratique, on décrit souvent un systeme graca ansemble de parametres qui permet de le
caractériser a tout moment. Suivant la disponéiitt non des informations sur les valeurs de ces
parametres, on distingue, respectivement, deuxstyeesystemes : un systeme déterministe et un
systeme probabiliste. Dans ce dernier cas et @dmstlde décrire un tel systeme, il faut tentelude
adjoindre une probabilité sur les différentes \@ga correspondantes aux différents parametres.
Définition 3 : (Probabilités jointes)

SoientA etB deux variables aléatoires sur le méme uni¢er®n parle alors de probabilité pour la
fonction définie surD, x D, par :
|IDaxDg - [0]]

™" l@ab) > Py(ab) = R{A =a}N{B = b}) = ({wO QA(w) =a0B(a) = b}) e

Cette définition peut étre étendue a tout enseftdbte{X 4, ..., X;} de variables aléatoires définies
sur le méme univelQ.

iD{l,D...,n} Dxi - [odl

Py : (2)

U=(X,....X,) > R, (u) = P(_ N {X, :xi}j = P({wD QF 0 X(w-= xi]
iff1,...,n} if1,...,n}
* Probabilités marginales

Réciproquement, larobabilité marginalepermet de retrouver la probabilité jointe de cimades
sous-ensembles de variables d’une probabilitégoint

Propriété 4 : (Marginalisation)
Soient :

U un ensemble fini, non vide de variables aléafir
V OU non vide,
V'=U\V et P(U) la probabilité jointe sur les variablesltle

On appellanarginalisationde P sur V la fonction :

OvOD,,P(V) = > P(vV)  ..(3)

v'ODy
Cette fonction correspond a la probabilité joinés @ariables de V.

L’opération de marginalisation peut étre généralidgdoute fonction f sur un ensemble de variable

U. La notation usuelle pour cette opération[dgt’ ol V OU . Donc, la propriété (3) peut s'écrire
fonctionnellement :

OV OU,PV)=[PU)"Y = Y PV,V)  ..(4)

VOU\V
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Exemple 3:
Soit, par exemple, deux variables aléatoires T, efoht la probabilité jointe suit le tableau suivan

P b b

t, | 0.0578 0.0783
t, | 0.1604 0.0576
t; | 0.5118 0.1342

Par marginalisation, on peut obtenir :

PlL=h)=P(L=hL T=t)+P(_L=kLT=t)+P(L=k T=%)=0.73

» Probabilités conditionnelles

La notion degorobabilité conditionnelleest primordiale en calcul des probabilités. Ertefoient :

v @ un événement de 'unive@,
v' P(«) sa probabilité associe a des conditions de edalis

Dans I'exemple 2, on ne peut étudier la distributie probabilité de la somme du tirage de deux
des sauf au cas ou on suppose que les deux dégdires. Dans ce cas, les événements « ne tirer
aucune des » et « tirer un seul dés » sont leseévemts impossibles.

Ainsi, toute probabilité doit impliquer la prise eompte d'un certain contexte de réalisation, sans
lequel elle n'existe pas. Autrement dit, toute piolité est conditionnelle a un certain contexta. L
guestion « quelle est la probabilité de A » devi@ifjours étre comprise comme « Etant donné le
contextee, quelle est la probabilité de A ? », ce qui s |e).

Formellement :

P(An B)

PAIB) =0

Théoréme de Bayes :

Si (Q,Z,P) est un espace probabilisé, et)iAll un ensemble complet d’évenements de Z, cad tel
que :

1) 06))iz,AnA=0

2) -UlA =Q

AIoIrDs :0BOZ,P(B) =) P(B|A).P(A)

De ce théoreme et dellmél définition de probabilitéditionnelle, nous déduisons :

_ P(B[A)-P(A)
P B) = ... Bayes-3
A= S pEA)PA)
et 0B,COZ,P(B|C) =) P(B|A; n C).P(A |C)

idl

= Définition : Indépendance

Soit: Q ,Z ,P)un espace probabilisé,
soient : A et B deux éléments de Z.

On dit que A et B sorihdépendantsi et seulement si :
P(An B) =P(A).P(B)

= Définition : Indépendance conditionnelle

Soit: Q ,Z ,P) un espace probabilisé,
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soient : A, B et C trois éléments de Z.
On dit que A et B sorihdépendants conditionnellementC si et seulement si :
P(An B|C)=P(A|C).P(B|C)

= Définition (Loi fondamentale)

P(ab) =P (a|b).P(b)
= Théoréme
Si P(b) est positive, alors : |

P(a|b):w ... Bayes-1
P(b)

Plus généralement :

Pblac).P@]|c)

Pblc)

P@|bc)= ... Bayes-2

3. Les réseaux bayésiens
Un réseau bayésien est défini par :

= un graphe acyclique orienté G, G = (V, E), ou V k=tsemble des noeuds de G, et E
I'ensemble des arcs de G;

= un espace probabiliste fir( Z, p);

= un ensemble de variables aléatoires correspondantneeuds du graphe définies sur
(Q,Z,p), tel que :

POV, V.. Vy) = [ POV, [CV)

i=1n
ou C(V) est I'ensemble des causes (parents);diais le graphe G.

Donc et dans le but de résoudre un probléeme dammégseaux bayésien présente a la fois un
raisonnement qualitatif et quantitatif. Le premigst assuré par l'ensemble de contraintes de
traitement de la circulation de l'information sarréprésentation graphique du probleme. Le graphe
impliqué est un graphe de causalité. Le raisonnengemntitatif permet la validation du
raisonnement qualitatif en exploitant les notiorpdababilités.

4. Graphe de causalité (Représentation qualitative)
4.1. Représentation de la causalité

La représentation graphique ci-dessous peut étrgivement traduite en : A a une influence sur B.
Ainsi et du point de vue du sens commun, A setaise de I'effet B.

En effet, la connaissance sur A détermine la casaace sur B, ou autrement dit, sachant avec
certitude I'état de A, je peut en déduire I'étaBdevec certitude. Ceci est équivalent au fait ide d
gue l'information circule de A vers B en suivanséns d'orientation de la fleche.

Mais en réalité, malgré que la fleche soit orierttéeA vers B, elle peut fonctionner dans les deux
sens, et ce méme si la relation causale est stricte
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Exemple :

Nous allons reprendre I'exemple de (Naim, 2004)sdanbut de prouver que sur une fleche
I'information peut circuler dans les deux sens.

Etant donnée que la relation causale soit I'impilicalogigueA—= B, cette relation signifie que si
A est vrai, B I'est également. Si A est faux, B pétre vrai ou faux. Ceci est bien explicite sur la
table ci-dessous énumérant les configurations plesside A et B suivant la relation causale
considérée A= B). Cela veut dire que l'information a circulé devérs B suivant le sens de la
fleche.

nm<|>
ni<|<|®@

De plus, cette table nous permet d’affirmer queBsest faux, A l'est également. Il s’agit
simplement de la contraposée logique Ae> B. Dans ce cas ceci est équivalent au fait que
I'information a circulé au sens inverse de la fiede B vers A.

Donc, nous avons démontré a travers cet exemplebigumeque la relation causalda= B soit
orientée, elle est réversible de I'effet B versdase A, méme si elle ne I'est que partiellement.

Conclusion :

« S’il existe une relation causale de A vers Bteaaoformation sur A peut modifie la connaissance
gue j'ai de B, et, réciproquement, toute informatsur B peut modifie la connaissance que j'ai de
A »,

En présence d’'un graphe plus complexe, il est &éstele conserver a I'esprit que l'information ne
circule pas seulement dans le sens des fleches.

4.2. Circulation de I'information dans un graphe decausalité

Dans cette section, nous considérons toujours guraphe de causalité est une simple liaison des
causes aux effets.

4.2.1. Exemple

Considérons I'exemple, extrémement classique darigtérature proposé par Pearl dans (Pearl,
1988) sur les réseaux bayeésiens :

« Ce matin-la, alors que le temps et clair et BecdHolmes sort de sa maison. Il s’apercoit que la
pelouse de son jardin est humide. Il se demands sliba plu pendant la nuit, ou s’il a simplement
oublié de débrancher son arroseur automatiquettd plors un coup d’'ceil a la pelouse de son
voisin, et s’apercoit qu’'elle est également humiten déduit alors qu’il a probablement plu, et il
décide de partir au travail sans vérifie sans atrpautomatique ».

D'apres cet exemple, I'ensemble d'informationgsitiegroupe les quatre informations suivantes :
Arroseur (A), Pluie (P ), Jardin humide (J ), Jardu voisin humide (W ). Ainsi, le graphe de
causalité modélisant ce contexte sera composé rideutls. C'est celui illustré a travers la figure
VI.1.

Figure VI.1. Graphe de causalités modélisant I'exemple desaur de Pearl.
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Le graphe précédent énumere trois liaisons qui:sont

= La liaison (P - J) indiquant que I'herbe du jardenM. Holmes est humide du fait qu'il a plu
pendant la nuit.

= La liaison (P - V) indiquant que I'herbe du jardin voisin de M. Holmes est humide du fait
gu'il a plu pendant la nuit.

= La liaison (A - J) indiquant que I'herbe du jardie M. Holmes est humide du fait qu'il a
oublié de débrancher son arroseur automatique.

Ce graphe peut étre utilisé de la maniere suivaauté/l. Holmes pour arriver a conclure sur
I'état de son arroseur :

1) La connaissance de J renforce la croyance en Hasedeux causes A ou P, c-a-d, les deux
causes sor#t priori également plausibles.

2) La connaissance de V augmente la croyance eruked. Par rapport a I'état (1) précédent, la
cause A devient moins plausible.

D'apres le raisonnement explicité en (1) et (2)pent déduire que l'arroseur automatique était a
larrét du fait que la pelouse du jardin du voisie M. Holmes était également humide. Ceci est
équivalent a une circulation de l'information deéfs A.

Conclusion :

Sur un graphe de causalité, l'information peutut&cen suivant des chemins qui peuvent paraitre a
premiére vue contre-intuitive.

4.2.2. Indépendance conditionnelle et d-séparation

Les connexions entre les nceuds définissent desléoggrculation de I'information dans le graphe.
On distingue trois types de connexions :

= connexion en séri@Figure VI1.2.a) : l'information ne peut circulentee X et Y que si la valeur
de Z n’est pas connue, sinon c’est directemenbhmaissance sur le nceud Z qui influe ;

= connexion divergentéFigure VI.2.b) : comme précédemment, I'informatine peut circuler
entre X et Y que si la valeur de Z n’est pas connu

= connexion convergente ou connexion effFigure VI.2.c) : I'information ne peut circulentee
X et Y que si la valeur de Z est connue.

Ainsi, la circulation de l'information a I'intérieud’'un graphe dépend du type des connexions,
plutét que du sens des fleches.

OO ONO 2020

(@)

OO ONOR0 20

(b) (©)

Figure VI.2. Types de connexions entre trois nceuds, (a) e, séri
(b) divergente, (c) convergente.

Dans (Naim, 2004), les auteurs ont essayé de détarsi I'information peut circuler de X a Y, en
considérant chaque fois un petit exemple (Voirgahl2).
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Graphe

Propriété

Exemple

L'information ne peut circule
de X a Y que si Z est connu

s

X = tremblement de terre
Y = cambriolage
Z = alarme

Le fait qu'il y ait eu un tremblement de terr
dans le voisinage (X) n'a aucun liarpriori

avec le fait que ma maison ait été cambriolg

(Y).

En revanche, si mon alarme s’est déclenchée

(2), jai tendance a croire que je viens d'ét
cambriolé (Y). Si maintenant japprends qu’

vient d'y avoir un tremblement de terre (X)

dans le voisinage, je suis rassurér
I'éventualité d’'un cambriolage (Y).

L'information ne peut circule
de X aY que si Z n'est pas
connu.

®
Ol
©

1

X = ensoleillement
Y = prix du blé
Z = récolte

Sila saison a été ensoleillée (X), la réxq

—

sera abondante (Z). Si la récolte est abondante,

le prix du blé est bas (Y). Sije sais déjad
la récolte a été abondante (Z), le fee

connaitre I'ensoleillement (X) ne m’apprend

plus rien sur le prix du blé (Y).

ue

L'information ne peut circule
de X aY que si Z n'est pas
connu.

YO

1

X = la pelouse de mon jardin est humide
Y = la pelouse de mon voisin est humide
Z =il a plu cette nuit

Sila pelouse de mon jardin est humide (
j'ai tendance a croire qu'il a plu cette nuit (Z
et donc que la pelouse de mon voisin s

aussi humide (Y). Si en revanche je sais qu|i

a plu cette nuit (2), je peut affirmer que
pelouse du jardin de mon voisin sera humi
(Y), et linformation que je peux avoir su
I'état de ma propre pelouse (X) n'y chan
rien.

era

de

je

Table VI.2. Exemples illustratifs de la circulation de l'infixaition
suivant les types de connexions de nceuds. (Naid,) 20

La notion ded-séparationest essentielle pour le calcul des probabilitéosteriori car elle
permet de définir 'indépendance conditionnelle@mertains nceuds. Soient X, Y et Z trois nceuds

du graphe, on dit que X et Y sont d-séparés paat DOrf notéx |Z] Y>) si, pour tous les chemins
entre X et Y, 'une au moins des deux conditiamgantes est vérifiée :

v" Le chemin converge en un nceud W, tel que ¥V, et Z n’est pas un descendant de W.
v' Le chemin passe par Z avec une connexion divergenés série.
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Dans la figure VI.2 (a) et (b), X et Y sont d-sé&mapar Z, alors que dans la figure VI.2.(c) Z
empéche la d-séparation. En d’autres termes, lerggast connu (on dit observé), I'information
circule entre X et Y dans les deux sens. La dédimitle d-séparation s’étend a des sous-ensemble
de variables.

Le théoreme fondamental des réseaux bayésiengfist dmme suit : « si X et Y sont d-séparés
par Z, alors X et Y sont indépendants sachant Z » :

(X|Z|Y) =P (X|Y,Z)=P (X|Z)

Ainsi la structure du graphe d’'un réseau bayésmode un certain nombre d'indépendances
conditionnelles. Cette propriété est exploitée dagslgorithmes d’inférence pour réduire la partie
du graphe a considérer.

En revanche, la réciproque est fausse (Ben Mrad,5)2Q certaines indépendances
conditionnelles, présentées dans la distributiorpédabilité, peuvent ne pas se traduire dans le
graphe. Certains graphes sont "meilleurs” que désupour une m me distribution de probabilité
jointe sur un ensemble de variables X, car ilsésgntent plus d’'indépendances conditionnelles.
Par ailleurs, différents graphes peuvent encodemlenes indépendances conditionnelles, puisque
seules les V-structures se différencient des datrestypes de connexion.

Exemple :
Soit le graphe de causalité suivant :

Sachons que B et M soient instanciés (connus),,doet G sont d-séparés.
5. Représentation probabiliste associée (quantitate)
Le but de cette section est de présenter une faatiah a base de probabilités de la représentation

gualitative illustrée dans la section précédentéciBément, on cherche a valider les principes
gualitatifs de dépendances et d'indépendancesurtd=ecircuits d'information et d'indépendances.
Ces deux cas seront illustrés a travers des étddexas formalisant les mémes notions
précédemment vues sur les exemples ultérieurs (@rese I'implication logique et celui du jardin
de Holmes). Toutefois il faudra tout d'abord préseta maniére de transposer les informations
utiles présentées sur le graphe en variables ¢aples via des lois de probabilités. C'est I'oliffect

de la premiére sous section.

Une fois les résultats probabilistes seront obtem@mis présenteront I'équivalence entre la
représentation qualitative et la représentatiomtitzive.

5.1. Transposition qualitative / quantitative

Ici nous présentons les régles assurant la traitgposu la formalisation de la représentation
graphique en une représentation probabiliste.
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5.1.1. Définition des variables
Regle 1 (Espace probabilisé, événement) :

Soient A et B deux nceuds dans un graphe causalpbgvendre chacun la valeur «vrai » ou
« faux ». Lespace probabilisénotéE, correspondant sera constitué des couples suivants

E={(A=V,B=V),(A=V,B=F), A=F,B=V), (A=F,B=F)}
Ou Chaque couple est appeléaugnement
Régle 2 (Variable aléatoire) :

Considérons le méme contexte impliqué dans la ftatiom de la regle 1, les deux variabkest B
seront devariables aléatoiresurE définies comme suit :

A(A=V,B=V)) =1 BB=V,A=V))=1
A(A=V,B=F) =1 BB=V,A=F)=1
A(A=F,B=V))=0 B(B=F,A=V))=0
A(A=F,B=F)=0 B(B=F,A=F)=0

Ou : I'ensemble A =V, B =V), (A=V, B = F)} est I'image réciproque de 1 par I'application A.
Cet ensemble peut étre noté simplement par V.

Reéegle 3 (Variables indépendantes) :
Soient A et B deux variables indépendantes. Amsiis aurons :
PAB) = pA)

En considérant la méme définition de variablesegter2, il est clair quA etB sont indépendantes.
On aura donc :

P(A=V|B=V)=p(A=V)
P(A=V|B=F)=p(A=V)
p(A=F[B=V)=p(A=F)
P(A=F|B=F)=p(A=F)
5.1.2. Définition des probabilités
Regle 1:
Soit A une variable n'ayant aucune cause directe.
Le calcul de pf) revient a calculer g(=V) et p@A=F).
Regle 2 :
SoitB une variable ayant une seule cause dirActe
Le calcul de gB|A) revient a calculer pEV, B=V), p(A=V, B=F), p(A=F, B=V), p(A=F, B=F).
Regle 3 :
SoitC une variable ayant deux causes direétesB.

Le calcul de pC|AB) revient a calculer §=VIA=V,B=V),pC=VIA=V,B=F),pC=V|A =
F,.B=V),pC=VIA=F,B=F),pC=FA=V,B=V),pC=FIA=V,B=F),pC=F|A=F,B
=V), pC=F|A=F,B=F).
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5.2. Etude de ca\e 01

A travers cette étude de cas nous cherchons aevaddiddormalisation probabiliste. Pour se faire,
nous considérons I'exemple précédemment traitéedui de I'implication logiqueA= B.

5.2.1. Formalisation qualitative / quantitative

Pour faciliter de raisonner qualitativement, nollsng donner de la signification aux évenements A
et B.

Nous allons reprendre les mémes considération©pégs pafNaim, 2004) esupposant qué etB
représentent des évenements dans le monde daadin

v' AestI'événement : « L'annonce des chiffres du cenwe extérieur américain est supérieur
aux attentes du marché ».
v BestI'événement : « Le cours du dollar contrerbemonte ».

De maniére qualitative, la signification de lingaliion est assurée. En effet si 'annonce des
chiffres du commerce extérieur américain est sepégi aux attentes du marché, le cours du dollar
contre I'euro va monter par rapport au cours deele. Dans le cas contraire, le cours du dolkr v
étre influencé par d’autres causes, et on ne paama rien dire sur son évolution.

Supposons, en premier lieu, que le dollar a enrégisie baisse significative et en n‘ayant aucune
idée sur les chiffres du commerce extérieur amiéxicge peut-on déduire sur ces derniers ?

Formalisation probabiliste (quantitative)
Considérons les deux variablk®tB représentatives des évenements A et B.
* Probabilités a priori

Comme nous n‘avons aucune information qui confitnma A, donc les deux cas sont équiprobables,
donc on attribue a priori les probabilités résundgess la table ci-dessous.

Evénement Probabilité
A=V 1/2

A=F 1/2

= Probabilités conditionnelles
On admettant qué& = B est vraie, on aura :

v’ Cas 1 :Si A s'est réaliséX= V), B se réalisera certainemeBt£ V).
v' Cas 2 :Si A ne s’est pas réalisé, on pourra rien déduird'état de BB = V ouB = F). Dons
les deux cas sont équiprobables.

Les probabilités formalisant ces deux cas sontyde tonditionnelles. Elles se résument comme
suit:

B=VA=V| 1
B=FA=V| 0 Casl
B=VIA=F| 12
B=FA=F| 12 | 2

La question posée concernant la valeur des chifftesommerce extérieur américain sachons que
le dollar a enregistré une baisse significativearaduit en une probabilité conditionnelle comme
suit: p(A=V)| B =F)
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= Calcul
Etant donné que :
(A=V)N(A=F)=0
(A=V)U(A=F)=E
Donc, les conditions d'application du théoréme dgel® sont vérifiees et on aura :
p(B=F|A=V)[p(A=V)
p(B=F[A=V)[(p(A=V)+ p(B=F|A=F)[p(A=F)
Donc: p(A=V|B=F)=0

p(A=V|B=F)=

* Interprétation

La traduction qualitative du résultat obtenu quatitiement est que le chiffre du commerce
extérieur américain a certainement était inféreaux attentes du marché.

Ce résultat est bien conforme a la discussion edemple de I'implication logique vu dans la
section 4.1. En effet, quand B est "faux”, A estaiteement "faux".

Donc, ce résultat permet de valider la transpaositite notre relation causale en termes de
probabilités.

Considérons, maintenant, le contraire de la preams@pposition ou le dollar enregistre une
forte hausse et on cherche aussi de conclure schiffres du commerce extérieur ameéricain.

Formellement, nous démarrons maintenant aec= V et nous chercherons a calculer
p(A=V|B=V). Vue que les conditions d'application du théoredee Bayes soient toujours

vérifiées, nous pouvons écrire :
p(B=V|A=V)I[p(A=V)
p(B=V|A=V)p(A=V)+ p(B=V|A=F)p(A=F)

Ce résultat démontre la véracité de l'implicatiogique (A=V)= (B=V)).

p(A=V|B=V)=

5.2.2. Discussion

Cette section présente un récapitulatif analytiqas traitements effectués juste en haut dans la
premiére étude de cas en termes de passage demaligation qualitative en formalisation
guantitative et vice versa. Nous les résumons sndaession suivante d'opérations.

1) Définition d'un espace probabiliséles événements et leurs probabilités sont, idinide

Dans I'étude de cag 01, la probabilite(A = V) = p(A = F)= 1/2est la plus discutable puisqu'elle
n'est fondée sur rien d'objectif mais en absencead®mns a priori, aucune croyance n'a été
attribuée.

2) Traduction des connaissances certaineBans cet étude de cas, et comme nous avons admis
gue la relation entre A et B était une relationszd@ stricte, c'est a dirA= B, donc l'ensemble
des connaissances qui en résulte est celui résanié fable suivante :

A=V A=F
B=V nécessaire possible
B=F impossible possible

Les informations contenues dans cette table peldteattraduites en probabilités conditionnelles.
Les résultats obtenus sont ceux illustrés dansblie tci-dessous. De méme que pour le cas critiqgue
de l'étape 1, la encore et faute d'absence d'isfiiom la probabilité 1/2 a été attribuée a deux
évenements complémentaires.
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A=V A=F
B=V 1 1/2
B=F 0 1/2

3) Formalisation probabiliste du résultat recherchg Dans cet exemple le résultat recherché
exprimé en termes de probabilités est le suivg{d:= V |B = F) pour la premiére supposition
(respectivemenp(A =V |B = V) pour la deuxieme supposition).

4) Calcul : Dés que la formalisation soit effectuée et quectasditions d'application du théoreme
de Bayes soient vérifiés, les probabilités rechegsthpeuvent étre calculées. le théoreme de Bayes
nous donne immédiatement les probabilités rechesché

5) Interprétation du résultat :Le résultat le plus important de cette formalisatest celui de
démontrer I'équivalence entre la représentatioplycpe et la représentation probabiliste.

Ainsi et une fois que le résultat soit obtenu, noeenons dans le domaine qualitatif ou nous
cherchons a interpréter le résultat en termes deicton : les chiffres du commerce extérieur ont
sans doute été bons.

La figure ci-dessous résumegliévalence entre la représentation qualitativesié guantitative.

modeéle causal, faits

conclusion
° [ raisonnementqualitatif]
l » | A estsans doute vi
B est vra
[ formalisation ] [ interprétation]

N 7

espace probabilisé
calculs

Figure VI.3. Equivalence entre représentation qualitative entjtaive. (Naim, 2004)

Pour cet exemple, nous arrivons a conclure qutedfinétation des résultats obtenus de maniere
guantitatives sont eéquivalents a ceux induits caisonnement qualitatif.

C'est le cas d'ailleurs pour tout probleme, maigre cette équivalence ne peut étre prouvée.
5.3. Etude de cas\e 02

Le but recherché a travers cette étude de cagestlider la correspondance entre la représentation
graphique des causalités et les indépendancesoktegsus est explicité sur I'exemple du jardin de
Holmes précédemment considéré.

5.3.1. Formalisation qualitative / quantitative

En premier lieu, nous procédons de la méme marjaee pour I'exemple précédent, et nous
commencons par la construction intuitive de l'espgeobabilisé a base de connaissances
disponibles.
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Avant de se faire, nous rappelons le contexteeateple du jardin de Holmes :

« Ce matin la , alors que le temps est clair et lgeElolmes sort de sa maison. Il s'apercoit que la
pelouse de son jardin est humide. (1) Il se demaides s'il a plu pendant la nuit, ou s'il a
simplement oublié de débrancher son arroseur atigqunea Il jette alors un coup d'ceil a la pelouse
de son voisin, et s’apercoit qu’elle est égalenhemide.

Il en déduit alors (2) qu’il a probablement plu,iletiécide de partir au travail sans vérifie sans
arroseur automatique. »

D'apres la description ci-dessus du problemet itleg que I'ensemble des variables utiles regeoup
guatre variables que nous pouvons notées A, Pgdj Weuvent prendre chacune la valeur "vrai" ou
"faux”, ou :

A : I'état de l'arroseur automatique

P:llaplu

J : L'état de I'herbe du jardin de Holmes

V : L'état de I'herbe du jardin du voisin

Les relations causales entre ces variables estrékel par le graphe suivant :

OO

Formalisation probabiliste (quantitative)

Qualitativement ou de maniéere subjective, nous posvléduire I'ensemble des probabilités a priori
ainsi que les probabilités de certains événemsaismarginales, soit conditionnellement a un autre
evenement. De méme et d'apres la description dalggme, nous constatons que le fait qu'il ait plu

cette nuit, et le fait que Holmes ait oublié de rdébher son arroseur automatique, sont deux
évenements complétement indépendants

» Probabilités a priori

Evenement Probabilité
A=V 0.4
A=F 0.6 Cas 1
P=V 0.4
P=F 0.6 Cas 2

Les suppositions suivantes étaient a la base tiigblgion des probabilités résumées dans la table
ci-dessus :

v' Cas 1 :Holmes oublie assez souvent de débrancher sosearrautomatique.
v' Cas 2 :La région est relativement pluvieuse.

= Probabilités conditionnelles

D'apres le graphe causal modélisant I'ensembleel@sons entre les quatre variables décrivant le
contexte de I'exemple considéré, nous constatomsaqualeur de J dépend des deux variables A et
P. Cette dépendance est de type conditionnelle.gstiillustrée a travers la table ci-dessous.

A=V A=F
Vv V P

P P=F P F

1
0

o1
ol

0
1

[y g &
In|n
<
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De méme, la valeur de la variable V dépend unigmrde la variable P. Donc, les probabilités
correspondantes sont résumeées sur la table suivante

P=V P=
v 1 0
F 0 1

F

V
V

* Indépendances
Comme c'était mentionné juste en haut, les vagablet P sont indépendantes.
= Calculs et interprétations

A ce niveau nous cherchons a répondre aux deuxtigugegposées dans I'exemple considéré. Nous
détaillons, tout d'abord, le calcul, et son intétation, effectué dans le but de répondre a la
premiere question. Ensuite nous traitons la deugiedonc, nous distinguons deux traitements,
chacun cherche la réponse a une question.

Traitement 1
La formalisation probabiliste de la question (1¥@® dans I'exemple considéré est la suivante :
p(A=V|I=V)
et
p(P=V|I=V)
Calculons et comparons ces deux probabilités.
On a d'apreés la propriété d'inversion de Bayes€Bay :
p(J=V|[A=V)I[p(A=V)
p(J =V)
p(J=V|P=V)I[p(P=V)
p(J =V)
et d'apres le théoreme de Bayes et d'indépendandestiP, nous aurons :
p(J=V)=pJ =V|A=V,P=V)Ip(A=V)Ip(P=V)+
p(J=V|A=V,P=F)I[p(A=V)[p(P=F)+
p(J=V|A=F,P=V)[p(A=F)[p(P=V)+
p(J=V|A=F,P=F)Ip(A=F)[p(P=F)

P(A=V]I=V)=

p(P=V [J=V)=

D'ou :
p(A=V|J=V)=0.625
p(P=V|J=V)=0.625

Les résultats obtenus de maniére quantitative smmformes aux connaissances intuitives induites
de lI'exemple dénoncant I'impossibilité de privigdiune des deux causes A et P suivant les seules
informations disponibles.

Traitement 2 :

La formalisation probabiliste de la deuxieme geestnotée (2) dans la description de I'exemple
est la suivante :
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PA=V[J=V,V=V)
et:
p(P=V|J=V,V=V)
Procédons maintenant au calcul et comparaisonalesmtobabilités ci-dessus.
Calculons tout d'abord :
p(P=V|J=V,V=V)
Ona:

p(P=VI|V =V)= pV =V |P=V)Ip(P=V)
p(v =V)
= PV =V [P=V)[p(P=V) =1
PV =V |P=V)p(P=V)+ p(V =V |P=F)p(P = F)

L'interprétation intuitive du résultat obtenmP = V| V = V)= 1) est correcte, sachons que I'herbe
du voisin est mouillée, donc il a certainement plu.

Et d'apres la propriété probabiliste péA) = 1, alorp(A|B)= 1, on aura :
pP=V[d=VV=V)=1
Donc, il a certainement plu, est la conclusionléretteinte.
De meme, en calculaptA =V|J =V,V =V)on aura :
pA=V|I=VV=V)=04=pA=V)

Le fait quep(A = V|J = V,V = V)n'est pas nulle est tout a fait logique : mémi&genement "il a
plu" est certain, ceci ne modifier pas la croyaaceriori dans le fait que l'arroseur est resté
brancheé.

5.4. Etude de cas\e 03

Cette derniére étude de cas a pour but de démomieattitativement la notion de circulation
d'information, ou autrement dit, de prouver de raenprobabiliste la circulation de l'information
dans un graphe causal donné. Exactement, nous homerca valider quantitativement la
correspondance entre l'indépendance et de ciduifermation. Pour se faire, nous considérons le
méme exemple de I'étude de ®&s02 qui est celui du jardin de Holmes. Donc, larfalisation
probabiliste du probleme reste inchangée.

Nous savons que A et P sont intuitivement indépetsddais d'aprées le circud - J ~ P,
et comme la relation est convergente en J et g@sécbnnu, donc, l'information peut circuler de A a
P. Donc, A et P ne sont pas indépendants condélament a J. En ce qui suit, nous allons le
démontrer quantitativement.

= Calcul
La formalisation probabiliste de la relation coratinelle de A et P a J est la suivante :
p(A=F,P=FJ=V)
D'apres la regle d'inversion de Bayes, on aura :
p(J=V|A=F,P=F)Ip(A=F,P=F)
p(J =V)
_O0xp(A=F,P=F)
C pE=Vv)

P(A=F,P=F|J=V)=
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Toutefois :
PpA=FJ=V)=1-p(A=V[J=V)=0.375

et
pP=FJ=V)=1-p(P=V[J=V)=0.375

Donc :
p(A=F,P=F|J=V)£(p(A=F|[J=V)I[p(P=F|J=V))

Cela veut dire que A et P ne sont pas indépendamtditionnellement & J. Ce qui confirme la
conclusion atteinte qualitativement par applicati@s regles de circulation de l'information sur un
graphe causal.

» Interprétation
L'interprétation intuitive du résultat obtenu pafoul, est la suivante :

Si deux causes indépendantes déterminent un méetecehnu, donc nécessairement l'une des
deux lui a causé. Ce qui veut dire que les deugasasont liees et elles ne sont plus indépendantes,
a posteriori
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Une entreprise exerce ses activités dans un emé@mant dynamique. Le milieu économique et

social évolue, de nouvelles technologies émerdentomportement des clients change, d’autres
orientations stratégiques sont choisies par lewrawires, des décisions internes sont prises a
divers niveaux de I'entreprise ! Ainsi, nombreusest les origines de changements au sein d’'une
entreprise qui peuvent influencer son fonctionngmses flux, sa structure, sa position sur un

marché, ou de fagcon générale la décision priseoarssin. Ceci représente la problématique clé
pour l'informatique décisionnelle.

La matiére présentée a travers le contenu de gseuge cours traite la modélisation en aide a la
décision représentant la premiéere étape de l'ailded&cision. Elle a pour but le fait d'évaluer les

solutions pour aider a prendre une décision. Autrégndit, le modéle permet de connaitre les
conséquences des décisions avant de les applijeemodéle est nécessaire a la prise de la
décision, comme le plan est un préalable a la ogetgin d’'une maison. La modélisation permet

alors de choisir la (ou les) meilleure(s) altewe(s) d'implantation, d’identifier les risques age

liés & ce changement, tout en béatissant une visioonmune du fonctionnement de I'entreprise.

Ce cours vise a développer les aptitudes des étisdéaélaborer et mettre en ceuvre des modeles
pertinents face a une situation de décision. Asliés du cours, I'étudiant maitrisera quelques
meéthodes de modélisation pour d’aide a la décidiaaura les utiliser de fagon opérationnelle dans
le cadre de problemes d’entreprises. Il aura dassléments nécessaires pour prendre du recul et
avoir un sens critique par rapport a ces méthaatesnsi en distinguer leurs performances et leurs
limites d'application.
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Exercices

Exercice 1 :
Construisez I'arbre de décision correspondantriséenble de régles suivantes :
1)
If MS > 5000thenPrét = Yes
If MS <= 5000andage <= 28henPrét = No
If MS <= 5000andage > 25andautres_comptes = YdéisenPrét = Yes
If MS <= 5000andage > 25andautres_comptes = NbenPrét = No
2)
If Enfant(E,P)andMasculin(P)thenPere(P,E)
If Pere(P,E1and Pere(P,E2and Masculin(E1thenFrere(E1,E2)

Corrigé type :
1)
e
Y aga > 25
ST
[antres comptes| N
— T
Y N

2) Impossible car il n‘existe aucune liaison entrediesx regles.
Exercice 2 :

Considérons la tache qui consiste a classifierclmsditions météorologiques en deux classes
nommeés P et N, selon les valeurs de quatre atrifpuit décrivent respectivement la situation du
ciel, la température, 'hnumidité et le vent.

14 exemples de classification sont donnés pableda suivant :
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NUM | CIEL TEMP. | HUML | VENT | CLASSE

1 ensoleillé | élevé forte non N
2 ensoleillé | élevé forte oui N
3 couvert Elevé forte non P
4 pluvieux | moyenne | forte non P
5 pluvieux basse | normale | non P
6 pluvieux basse | normale | oui N
7 couvert basse | normale | oui P
8 ensoleillé | moyenne | forte non N
9 ensoleillé | basse | normale | non P
10 pluvieux | moyenne | normale | non P
11 ensoleillé | moyenne | normale | oui P
12 couvert | moyenne | forte oui P
13 couvert ¢levé | normale | non P
14 pluvieux | moyenne | forte oui N

1) Construisez des arbres de décision a partir de base d’exemple.
2) Quel est la différence entre les arbres construits
3) Dégager I'ensemble de regles de production exgsnpar les arbres construits.

Corrigé type :

1) En cherchant a construire un arbre de décisiomlgssifie correctement ces exemples, on
remarque qu’un tel arbre n’est pas unique (vourggl et figure 2).

Bg&ssél ) IVID.:\\’»EIID‘E‘ Ty gleve

Ensolejlié // .~ Plavieux
..~ Couyxert

® ® ) M ) Eod
‘\-’;’éi if;aux 'V'rai %aux N011;'ilﬂlt.;\‘H\allte Noru‘a;ale\\‘lzlaute
™ @ ® ® ey (&) [cE]
Y\/:l"?‘li ‘F%\mx Ensolic';llé\ Couvert

@™ (® & &

5§ O

Figure 1. Arbre 1.

Ensoleillé Pluvieux Viai Fﬂ\ux

CIEL

7 3 b T
Ensoleillé  Couvert Pluvieux

®

Haufe Normale Vrai Faux

: 4 ‘ .ill \\
N | P T (
&) (&) N) (P)

Figure 2. Arbre 2.

2) Chacun de ces arbres définit un algorithme aveccdeactéristiques différentes comme par
exemple :
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— le nombre des nceuds,

—la longueur d’un chemin de la racieeswune feuille.
Puisque la différence de qualité est importantey'ekt pas question de se contenter d’'un arbre
guelconque construit au hasard.

3) Un arbre de décision exprime un ensemble de rggi@sositionnelles qui décrit les classes
cibles et qui vérifie (classe correctement) tosseeemples inclus dans I'ensemble d’apprentissage.

L’arbre 2 exprime I'ensemble des regles suivantes :

— S| CIEL= Ensoleille & HUMI=Forte ALORS CLASSE=N
— SI CIEL= Ensoleille & HUMI=Normale ALORS CLASSE=
— SI CIEL= Couvert ALORS CLASSE=P

— SI CIEL= Pluvieux & VENT=0ui ALORS CLASSE=N

— SI CIEL= Pluvieux & VENT=Non ALORS CLASSE=P

Autrement dit, le concept Classe=P est décritp@ntion par I'hypothése :
(CIEL = Ensoleille * HUMI= Normalg V (CIEL = Couver} V (CIEL = Pluvieux * VENE Non)
Exercice 3 :

Ahmed est propriétaire d’un bloc d’appartementsentre ville. Son seul objectif est de maximiser
son profil. Chaque année, Ahmed détermine le loyeyen qui chargera a ses locataires. C'est a
partir de ce loyer moyen qu'il calcule le loyer sifiue de chaque appartement.

Ahmed fait en sorte que le nombre d’appartemenu®@esxloyer moyen, soit une trés bonne
estimation du revenu total.

Q : Développer un DI qui calcule le profil en fonctida loyer moyen.

Hypotheses :
» Les dépenses fixes sont de 30000 DA par mois (@ssey entretien, taxes, etc).
* Les dépenses variables sont de 1500 DA par appamtesocupé par mois.
* llya50 appartements.
* La relation entre le loyer moyen et le taux d'oatign est donné a travers la table

suivante :
Loyer moyen (LM) | Taux d’occupation
4000< LM <4050 95%
4050< LM <4100 93%
4100< LM <4250 90%
4250< LM <4500 85%
4000< LM 75%
Corrigé type :
Formules:

RevenuTot = LoyerMoy NbrAppOcc
DépTot = DépVarTot + DépFix
DépVarTot = DépVarx NbrAppOcc
NbrAppOCe= TauxOcc< NbrApp

10C
Profil = RvenuTot - DépTot
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LoyerMoy

Revenu
Tot

Exercice 4 :

1) Représenter les regles logiques suivantes pagsgaux bayésien :
A= B

B-C
B-D
E=C xorD

2) Supposons que A soit faux, essayer de conclurguement sur E.

2) Supposons que A soit faux, et essayons de conslure.

Corrigé type :
1)

Essayons d'abord le raisonnement logique.

v Comme A est faux, je ne peux pas utiliser la ré§le- B et donc je ne peux rien dire sur B.
Toutefois, B est certainement soit vrai, soit faux.

v/ Supposons que B soit vrai. Dans ce cas, C estetrBi,est faux, et E est donc vrai.
v' Supposons que B soit faux. Dans ce cas, C est éalxgest vrai, et E est donc vrai.
Donc : Si A est faux, E est vrai

Essayons maintenant la propagation locale des piliba. Nous devons utiliser les tables de
probabilités suivantes :

A=V A=F
1 1/2
0 1/2

w| ™
THRL
<
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B=V B=F

cC=V 1 0

C=F 0 1

B=V B=F

D=V 0 1

D=F 1 0

c=V C=F

D=V D=F D=V D=F
E=V 0 1 1 0
E=F 1 0 0 1

Comme A est faux, la probabilité que B soit vraesfrectivement : faux) est 1/2. Donc, la
probabilité que C soit vrai est également 1/2 eetn@me pour D.

Finalement, on conclut que la probabilité que E wa@ii est également de 1/2.
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Examens 2009-2015

1. Examens de l'année 2009-2010
1.1. Examen ordinaire
Questions de cours(spts)

1) Dans le monde industriel, les principales étapelmdonception d'une mémoire d’entreprise
sont calqués sur le schéma d’ingénierie d'un syst&inase de connaissances. Expliquer.

2) De quoi peut-on caractériser I'opération d’extractdes regles de production a partir d’'un
arbre de décision et I'opération inverse, c'esira-tlopération de construction d’'un arbre de
décision a partir d'un ensemble de régles de ptomue

3) Supposon£l et C2 deux concepts d’une ontologie tel quUel est un sous concept @2
(C1OC2). Quelle est la relation qui peut exister entexténsion d&C1 et celle deC2, et entre
l'intention deC1 et celle deC2?

4) Expliquer brievement les différentes phases degssus de prise de décision. Quelle est la
propriété de ce processus vis-a-vis du séquenseaiaesds phases ?

Est-ce que les clients peuvent avoir une influenoecette propriété ? Justifier votre réponse.

Recommandation Donner des réponses précises et concises.

Exercice 1 :(4pts)

On consideéere un espace de description comprenatrois attribut§orme taille et couleurprenant
respectivement les valeursnd et carré, petit et grand, bleu blanc et rouge L’attribut cible est
binaire de valeursui ounon

Les données disponibles sont les suivantes (lecbfespond a une valeur manquante) :

Forme Taille Couleur Classe

rond  petit bleu oui
carré  grand Rouge non
rond ? blanc oui
carré  petit bleu oui
rond grand bleu oui
carré  grand  blanc non
carré ? blanc oui
carré  grand bleu non
carré  petit rouge oui
rond grand blanc oui
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Ci-dessous, nous proposons deux méthodes poundééeres valeurs manquantes :

= Méthode 1 (Valeur majoritaire de I'attribut) : On remplace les valeurs manquantes par la
valeur majoritaire prise par cet attribut sur I'éotillon complet.

= Méthode 2 (Valeur majoritaire de I'attribut par cla sse). étant donné un exemple avec une
valeur manquante, on remplace la valeur manquant&valeur majoritaire prise par I'attribut
correspondant pour les exemples de I'échantillgpagtpnant a la méme classe.

1) D’'aprés chacune des deux méthodes, quelle valsociaston sur notre échantillon ? Justifier
votre réponse
2) Elaborer un arbre de décision modélisant cet édluamt

Probléme :(10pts)

Ahmed est le directeur d’'un département informaidlune moyenne entreprise et doit préparer un
plan quinquennal d’acquisition de micro-ordinatdir.compagnie est dans une phase de croissance
stable. Elle a présentement 90 employés et ce meigmente de 10% par année. En ce moment,
35% des employés sont équipés de micro-ordinagtua, direction de la compagnie aimerait voir
ce pourcentage augmenter a 80% d'’ici cing ansréigt aussi qu’a chaque année, il doit se
débarrasser d’environs 15% des micro-ordinateueslgwompagnie possede a cause de désuétude
ou de bris. De plus, aucun employé ne peut peahargcro-ordinateur. Ahmed estime qu’il peut
vendre tous ces vieux micro-ordinateurs pour emgirbO00DA chacun et qu’'un nouveau micro-
ordinateur lui colte 15000DA.

Ahmed croit que des pourcentages d’employés équipémicro-ordinateurs de 45%, 52%, 62%,
70% et 80% a la fin de chacune des cinq prochanages seraient raisonnables, mais il aimerait
évaluer I'impact de ces valeurs sur son budgeteraiacquisition pour les cing prochaines années.

Questions :

1) Donner (ldentifier) la liste des variables prélaires et indiquer leur type.
2) Par un digramme d’influence, modéliser cette sibna
3) Donner la liste finale des variables et indiquer ltype.

Indication : Budget = Dépenses — Revenus

1.2. Examen de rattrapage
Questions de cours(8pts)
Répondre par vrai ou faux en corrigeant les passagenés :

1) Un SIAD est un systeme homme/machine.

2) Un décideur optimiste est un décideur neutre facesgue.

3) Les diagrammes d’influence montrent plus d’inforioxas que les arbres de décision.

4) |l est tres facile de convertir un arbre de déaisa un DI.

5) Il est tres facile de convertir un DI en un arbeedécision.

6) Les arbres de décision et les diagrammes d’infleeont des techniques concurrentes.

7) Les opérations de recherche et d'inférence de d¢esmaces sont dépendantes du
formalisme de représentation de connaissances.

8) Les buts d’'une décision doivent étre découvertsitalealancement du processus de la mise
en ceuvre de la décision.
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Exercice 1 :(2pts)
1) Construisez I'arbre de décision correspondantrés€enble des deux regles suivantes :

If a and b then x
If c and d then x

2) Que constatez-vous ?

Probleme :(10pts)

Un investisseur doit décider s'il achete un immeub#sidentiel, un édifice a bureaux ou un
entrepdt. La rentabilité de son investissement s#@terminée par les futures conditions
économiques (bonnes, moyennes ou mauvaises) qésespent les états de la nature. Les profils
correspondant a chaque décision et a chaque élatndture (table des gains) sont évalués comme
suit :

Décision  Bonnes conditions Moyennes conditions Mauvaises conditions

economiques economiques economiques
Résidentiel 80000 DA 50000 DA 20000 DA
Bureaux 100000 DA 60000 DA -40000 DA
Entrepot 50000 DA 30000 DA 10000 DA
Aucun 0 DA 0 DA 0 DA

Les probabilités sont estimées pour chaque éthttdu: 'économie sera bonne a 40%, moyenne a
20% et mauvaise a 40%.

1) Quel est I'investissement a faire selon chacuncdégres suivants : Maximax, Maximin,
Restriction de la perte (Seuil = 30000), Laplace ?

2) Modéliser le probleme a 'aide d’'un diagramme fitiance.

2. Examens de l'année 2010-2011
2.1. Examen ordinaire
Questions de cours(9pts)

1) De quoi peut-on caractériser la relation de sfiéat#on organisant les concepts d’'une ontologie
envers la symétrie, la réflexivité et la transttéve

2) Quel est l'objectif principal de l'opération de ffdsion du processus dingénierie de
connaissances ?

3) Les arbres de décision et les diagrammes d’infleeiont des techniques complémentaires et non
pas concurrentes. Expliquer.

4) Quelle technique utilise t-on pour évaluer un adwealécision ? Comment I'applique t-on ?

5) Les buts d’'une décision peuvent étre découvertm@ament méme de I'exécution du processus
de la mise en ceuvre de la décision. Expliquer.

6) Quelles sont les opérations essentielles de matipnl de connaissances ? Est-ce qu’elles
dépendent du formalisme de représentation de cesaraies ?

7) Quelle est la différence entre un systéme intdrataide a la décision et un systeme
décisionnel ?
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Exercice 1 :(5pts)

1) Donner un arbre de décision qui classifie corraetg I'échantillon donné a travers la figure ci-
dessus.

2) Etant donner les parametres suivants :

a. de gauche a droite :
Utilité_OccurencelRésultate plusrépondu) 35%,
Utilité_OccurenceZRésultate plusrépondu)= 20%,
Utilité_Occurence3dRésultate plusrépondu)=10%,
Utilité_Occurence4Résultate plusrépondu)= 41%,
Utilité_OccurencefRésultatie plusrépondu) 27%.
Utilité_Oacurence{Résultate moinsrépondu) 5%,
Utilité_OacurenceZRésultale moinsrépondu) 30%,
Utilité_Occurence@Résultale moinsrépondu)}18%,
Utilité_ Occurence4Résultate moinsrépondul 29%,
Utilité_OccurencefRésultate moinsrépondul 7%.

b. P(Résultat le plus répondu) = 0.5,
P(Résultat le moins répondu) = 0.5.

Suivant les différents criteres d’évaluation, pquelle solution le décideur optera dans chacun des
cas ?

Exercice 2 :(6pts)

Mohamed est le propriétaire d’'un grand salon déurei pour homme au centre ville. Il a besoin
d’'un outil qui lui permettra de voir I'impact qu’e sa décision quant au nombre d’employés a
embaucher sur son profit hebdomadaire.

Le week-end représente la période de pointe desatum. Durant cette période, il supervise ses
employés. Durant le reste de la semaine, il treevadul et il suffit & la tache. Avec son expéreenc
passée, il a pu évalué la valeur des parameétres ddavers le tableau suivant :

Paramétre Description
NbrCItEmp Nombre de clients servis par employé. N _ _
Mohamed évalue que chaque employé peut servir@&dsldurant la période de pointe.
Le revenu net par clienévalué a 150 DA.
RevNetClt Cela correspond au prix du service moins le coitd@rchandises.
Naturellement, le salaire des employés n’est pelasrdans le calcul de cette valeur.
Le nombre de clientgui se présenteraient au salon de Mohamed dwrgétriode de pointe.
NbrClt  Ce paramétre est évalué a 270 a ce temps-ci deekamoutefois, il peut accroitre comme il
peut baisser, a d’autres moments de I'année.
Le salaire incluant toutes les charges sociales, est de B®@ar employé qui travaille

Salaire g rant la période de pointe.
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Développer un modele qui permettra a Mohamed dwrileaille profit hebdomadaire en fonction du
nombre d’employés embauchés pour la période degoin

Remarque :Faites la difféerence entre la liste initiale deiatles et la liste finale tout en indiquant
le type de chaque variable.

2.2. Examen de rattrapage
Questions de cours(bonne réponse +1, mauvaise réponse -0.5)
Répondre par vrai ou faux en corrigeant les passagenés :

1) La plupart des formalismes de représentation desaissances sont procédurales.

2) Le processus de prise de décision ne conduit péaitement de la sélection des buts a la
conclusion.

3) Les étapes de la décision ont une significatiorptaelle.

4) Dans un DI, sauf les variables recevant plus qufieahe en entrée doivent étre explicitées
en formules mathématiques.

5) Les arbres de décision sont trés précieux pouhése de structuration et pour représenter
de vastes problémes, tandis que diagrammes d’'imfluéournissent plus de détails utiles pour
passer a la phase d’analyse.

6) La restriction de la perte est le critere des dgaisl pessimistes.

Exercice 1 :(4pts)
Soit I'algorithme suivant :

Algorithme EXO1
var
X,Y, Z: entiers ;
DEBUT
lire (X) ;
lire (Y) ;
lire (2) ;
Si (X<Y) and (Y<Z)alors
écrire (X) ;
Sinon
Si(X<Y) alors
Si (X<Z) alors
écrire (X) ;
Sinon
écrire (2) ;
Fin Si
Sinon
Si(Y<Z) alors
écrire (Y) ;
Sinon
écrire (2) ;
Fin si
Fin Si
Fin Si
FIN.

Question :
Construisez I'arbre de décision correspondantlgdigdhme EXO1.
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Exercice 2 :(10pts)

Suivant I'état de certains parameétres (donnés ssales), Mohammed pose la question suivante : ai-
je les moyens d’avoir une voiture? Et quelle vatat

= Caractéristiques physiques (modele, couleur, cordto...).

= Prix

= Taux de financement

= Valeur de revente

= Frais d'utilisation (Assurances, entretien, cons@tom d’essence)

Plus précisément, il s’agit de décider vis-a-vis geints suivants :

- Quel modele de voiture acheter. Le choix du modideera le prix d’achat et le colt de la
police d’assurance.

- s'il s'agit d’'un engagement d’achat par facilitey, modéle et par conséquent le prix d'achat,
déterminera le taux d’intérét qui déterminera a tmr le paiement annuel qui devra étre
effectué.

- la situation familiale au moment de I'engagememrdlifataire ou marié) en plus du revenu
mensuel de la personne impliquée, servent a fixgrré@alable le taux d'intérét.

- Les colts d’assurance et le paiement annuel comptesecodts fixes annuels. Toutefois et de
facon générale, d’autres codts fixes qui ne dépendas du modele de voiture choisi (par
exemple, le colt d’installation des pneus d’hivied’été, et les lavages de voiture) peuvent étre
considéreés.

- Les colts fixes sont une des composantes du cdél toautre composante est celle
correspondant au colt d’essence. Ce dernier déhepdx de I'essence et du nombre de litres
a consommer.

- Le nombre de litres dépend de la consommation ddefeade voiture choisi et du nombre de
kilometres que le propriétaire de véhicule prévaiee au cours d’'une année.

- Finalement, Mohamed aimerait aussi tenir comptetdes facteurs qualitatifs dans sa prise de
décision : est-ce qu'il va étre plus populaire agette voiture? En d’autres termes, il faudra
gu'il soit en mesure de donner une valknagepour chaque modéle de voiture.

Question :
Développez un modéle complet et détaillé aidant &modd pour choisir le modéle de voiture a
acheter.

P.S : Le taux d'intérét est une portion du prix total (pamtage), que la personne cherchant a
acheter une voiture par faciliter, peut payer cleagis suivant sa situation familiale et son revenu
mensuel.

3. Examens de l'année 2011-2012
3.1. Examen ordinaire
Questions de cours(7pts = 1-1-1-1,5-1-1,5)

1) Les stratégies progressives peuvent étre expdoi@er prendre des décisions :
1. Normalisées
2. Non normalisées
3. Structurées
4. Non structurées
2) Les heuristiques ne peuvent pas étre exploitéasgrendre des décisions :
1. Normalisées
2. Non normalisées
3. Structurées
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4. Non structurées
3) C’est quoi un modéle du décideur ?
4) Donner des exemples de taches de pilotage degitratie décision et des mesures.
5) Peut-on impliquer un systeme a base de connaisslamnseun contexte décisionnel ? Expliquer.
6) Quelle est la différence entre un systéme a basmudnaissance, un systeme a base de regles et
un systeme expert ?

Exercice 1 :(6pts = 2,5-1,5-2)

Etant donné le cas d’'un patient susceptible d'étreint de la maladie m. A partir de cette seule
connaissance, deux (02) stratégies sont a la digpodu médecin :

 Stratégie S1 consiste a ne rien donner au malade. Ne rien dastelangereux si le patient est
atteint de la maladie m (le colt du danger égdleQd, soit utilité égale a -1000) et neutre s'il
ne l'est pas ;

 Stratégie S2 consiste a donner le médicament M. Ce médicaniest pas sans danger et peut
entrainer des complications chez le patient. Stilasituation, M sera plus moins bénéfique ou
néfaste.

Le tableau suivant résume les utiIitﬂ%jsde ces deux stratégies pour les deux cas :

Maladie m Pas maladie m
S1 U, =-1000 U, =0
Pas complication Complication Pas complication Cocapibn
S2 U,, =900 U,, = 500 U,, =-300 U,, = -600

1) Elaborer un arbre de décision modélisant la sanatécrite ci-dessus.

2) Quelle est l'alternative recommandée pour desde@cs optimistes, pessimistes et ceux ayant un
optimisme limité ?

3) Proposer des valeurs de probabilités pour rendpedieleme un probleme de prise de décision
probabiliste, puis évaluer.

Exercice 2 :(7pts)

Mohamed est propriétaire d'un atelier de fabricatie pieces usinées. Les machines qu'il utilise
présentement sont anciennes et il doit les remplatd ne veut pas de machines différentes. Aprés
une recherche aupres des différents fabricants aehimes qu'il peut utiliser dans son atelier,
Mohamed a résumé l'information qu'il a obtenue danableau suivant :

Nombre  Co(t par

Type Nom Achat demployés  piéce Capacité
1 Technotronics 2000 228 000 1 665 600 000
2 Supertronics 2X 279 000 2 627 800 000
3 ACME 175 000 1 775 450 000
4 Master Technics 2001 272 000 2 643 700 000
5 Super 10W30 280 000 2 641 750 000
6 MultiTronic Al 304 000 3 587 800 000

Les caractéristiques de chaque machine sont :
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Co(t d'achat d'une machine. (On suppose qu'd pgs de réduction a I'achat de plusieurs
Achat machines.) Ce colt représente la dépense annmuétlessaire pour une machine |et
comprend, entre autre, les co(ts d'emprunt, lag@ssees, etc.

Le nombre d'employés nécessaires pour faire fome#ioune machine. En général, plus

Nombre - ) . L .

demplovés | Une machine est sophistiquée, plus elle colte ¢hes,elle a besoin d'employés et plus
ploy elle est performante.

Codt par Les codts, autres que les matieres premieres, saes pour produire une piece. Ces

piece colts comprennent I'électricité, I'entretien, etc.

Capacité Capacité de production annuelle d'une imach

Voici des informations supplémentaires :

- La capacité non-utilisée des machines n'a augaleair, mais les employés sont payés pour une
année compléte.

- La demande prévue pour l'an prochain est de DD@@Eces et chaque piéce est vendue a 1200
DA.

- Le salaire annuel d'un opérateur de machine8&1(® DA.

- Le colt des matiéres premieres pour fabriquemigee est 428 DA.

Question :

Développer un diagramme d’'influence qui permettidanamed de décider du type et du nombre
de machines a acheter afin de maximiser son profit.

3.2. Examen de rattrapage
Questions de cours(7pts = 2-3-2)

1) pourquoi les heuristiqgues ne peuvent pas étre g&ptodans un contexte décisionnel normalisé ?
2) Donner des exemples de problemes de structuration.
3) Répondre par vrai ou faux en corrigeant ce qatik f.

a. La largeur de I'arbre de décision détermine le e séquences d’actions menant aux
résultats.

b. La profondeur de I'arbre de décision déterminedmbre de séquences d’actions menant
aux résultats.

Exercice 1 :(5pts = 1,5-2-1,5)
1) Construisez I'arbre de décision correspondargr@sEmble de régles suivantes :
Regle 1:if Conditionland Condition2then Conclusionl

Regle 2:if Conditionland Condition3and Condition4then Conclusion2
Regle 3:if Condition2and Condition4then Conclusionl

2) a. Donnez un nouvel ensemble de regles résultantedeeimble de départ en combinant les
regles possibles.
b. Construisez I'arbre de décision correspondantr@oceel ensemble.

Exercice 2 :(8pts)

Mohamed est propriétaire d'un salon de thé situesdam centre commerciale. Ce salon de thé est
ouvert pendant toute I'année. Il prévoit vendr@@Dpots de glace et, par expérience, il s'attend a
une répartition des ventes selon les pourcentagesrds :
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Mois Pourcentage
Janvier 0.7%
Février 1.1%

Mars 1.8%

Avril 3%

Mai 10%

Juin 20%
Juillet 23%

Aot 26%

Septembre 8%

Octobre 3.2%
Novembre 2.4%
Décembre 0.8%

Mohamed désire acheter une nouvelle machine a.glhee effectué des recherches aupres de
guelques distributeurs locaux et ils lui ont praptes machines suivantes :

. Nombre de pots . . C.OUt de -
Type machine X Colt d’entretien fournitures par Co(t d’achat
avant entretien oot
1 10 000 10000 DA 7 DA 200000 DA
2 5 000 6000 DA 12 DA 180000 DA
3 12 000 7500 DA 5 DA 150000 DA

L’entretien doit étre effectué a la fin du moisletcompteur dépasse le nombre de pots spécifié, et
le compteur est alors remis a zéro.

En augmentant 'ensemble de contraintes de motiélispar :
- La fonction SOMME permettant de calculer impketent la somme des valeurs d’une
variable sur plusieurs itérations,
- Une structure de test (Si Condition alors Résudltdinon Résultat 2),

Développez un diagramme d'influence qui permeteacalculer les codts totaux d’opération de la
machine.

4. Examens de l'année 2012-2013
4.1. Examen ordinaire
Questions de cours(8 pts)

1) Lesquels parmi les EIS, ESS, DSS et PSS ceux tggrent une phase d’analyse dans leur
fonctionnement ? Expliquer.

2) Dans le contexte d'une entreprise, quels sontéléments qui ont succité I'exploitation de
informatique décisionnelle ?

3) Le temps et le changement ont été introduits teanstion de processus de prise de décision en
plus du choix. Expliquer.

4) pourquoi les heuristiques ne peuvent pas étreog&pk dans un contexte décisionnel normalisé ?

Exercice 1 :(4 pts)

Des chercheurs psychologues ont obtenus les dosnéemtes concernant le fait qu'un étudiant
haisse un examen ou pas. Les attributs considénés sl, P et I.
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M P |  Hait examen ?
oui oui oui oui
oui non non non
non oui oui non
non oui non oui

1) Sur I'échantillon donné, construisez un arbre deisien parfait (optimal) pour prédirdait
Examen ?
2) Etant donné les parametres suivants :

Gains 110 70 200 O 150 310 500 O
Regrets 80 110 50 20065 10 4 310
Probabilités 0.2 0.25 0.3 0.6 04 09 016 0

Suivant les différents criteres d’évaluation, pquelle solution optera le décideur dans chacun des
cas ?

Exercice 2 :(8 pts)

Mohamed est le responsable des activités sciam$igd’'un laboratoire de recherche en
Informatique. Durant la prochaine année, le lalmratcompte organiser quatre manifestations
scientifiques auxquelles seront, bien sur, inviegssmembres du laboratoire ainsi que I'ensemble
d’enseignants du département d’'Informatique. Léetabsuivant présente la participation maximale
prévue (nombre de participants) pour chacune desfestations.

Manifestation Participation

prévue
ClIA 170
CVA 350 Tableau 1
Cosl 280
JCI 410

La participation est estimée pour un prix de 20@0 Des études de I'historique des manifestations
scientifiques ont établi un facteur de variation ldeparticipation en fonction des thémes de
recherche impliqués ainsi que des frais de padtiicp selon le tableau suivant :

Frais de Facteur

Thémes e N
participation  de variation

Security & Network Technologies

Information Technology 1500 130 %
Computational Intelligence
Algorithmique discréte 85 %
Optimisation combinatoire 2500
Tableau 2

Représentation des connaissances et raisonnement

Systemes d'information

Web services 3000 50 %
Méthodes formelles,

Sécurité des systemes

Biométrie 5000 30 %

Reconnaissance des formes
Cryptographie

Par exemple, si on demandait 1500 DA comme fraisagiicipation avec comme thémes : Security
& Network Technologies, Information Technology, Qmmational Intelligence, alors la
participation a COSI (manifestation 1) serait 2880 % = 364 participants.

Mohamed doit signer un contrat d'une année avagwapriétaire de salles de conférences. Il doit
choisir dés maintenant trois salles dans lesque#esnt organisées toutes les manifestations. Les
capacités et les prix des salles disponibles samés dans le tableau suivant :
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Salle

o 00 b~ WN

Capacité
1000
500
250
1500
2000
380

Loyer
80000
40000
20000
90000

100000

35000

Tableau 3

Les revenus de ces manifestations consistent dralegle participation. Les dépenses sont les frai
de location des salles, les frais de préparatienpdeceeding (chaque participant doit disposé d’un
proceeding dont le colt unitaire remonte a 1000, D&Y) frais d’ébergement des participants (3500
DA pour chacun des patrticipants), les frais deaxgsttion (1000 DA pour chacun personne). De
plus, 5 % des revenus seront récupérés par I'wsiteer

Question :

Etant donné que les frais de participation auédifites manifestations sont les mémes, développer
un diagramme d’influence qui permettra a Mohamewaluer l'impact, sur le profit net total a
partir du choix des salles et des frais de padiaiyn

Remarque :

Tous les participants ont droit a I'’ébergementladient résidents dans la méme wilaya ou pas.

4.2. Examens de rattrapage
Questions de cours(7pts)

1) Répondre par vrai ou faux en corrigeant ce galilxf:
Le nombre de régles dans I'ensemble minimal deesedg production dégagées a partir d'un arbre
de décision égale au nombre de résultats.
2) Dans quelles étapes du processus IDC intervieit8r{respectivement, un ESS, un DSS et un

PSS).

3) Quelle est la difféerence entre la modélisationsdarbut d’aider a décider et celle appliquée dans
un simple contexte informationnel (Systeme d’infations classique).

4) En distinguant les similarités et les difféerenesdre les arbres de décision et les digrammes
d’influence, faites une comparaison entre eux Caitisule autour des points critiques des deux

techniques.
Exercice 1 :(6pts)
Soit la figure ci-dessous :

Q Classe 1

—_—

\ i Classe 2
\_.f

’ N

’ \
| ) Classe 3
\
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Questions :

1) Quelle est la nature (le type) du probleme traitéavers cette figure ?

2) Est-il possible de modéliser cette situation paravore de décision ? Si oui, élaborer l'arbre
correspondant, sinon, préciser les choses empétzhambdélisation puis proposer une solution et
modéliser cette nouvelle situation par un arbreélgsion.

Exercice 2 :(7pts)

Mohamed compte d’ouvrir un atelier de couture oit décider du nombre d’employés a embaucher
en plus du nombre et du type de machines a achigiees une recherche auprés des différents
fabricants de machines qu'il peut utiliser dans &efier, Mohamed a résumé l'information qu'il a

obtenue dans le tableau suivant :

Codt par

Type Nom Achat (DA) Picce (DA) Capacité
1 Sinjer 124000 3400 600 000
2 Toyota 178000 2800 700 000
3 Lock 87000 1000 450 000
4 Elna 90600 1200 500 000
5 Janome 95000 1400 550 000
6 Lewenstein 104000 2100 650 000

Ou:

- Achat : représente le colt d'achat d'une mach@e.colt représente la dépense annuelle
nécessaire pour une machine et comprend, entre, sagrcolts d'emprunt, les assurances, etc.

- Colt par piéece : représente les colts, autresegumatiéres premiéres, nécessaires pour produire
une piece. Ces colts comprennent I'électricitéré&en, etc.

- Capacité : représente la capacité de productianelle d'une machine.

Voici des informations supplémentaires :

- La demande prévue pour la premiere année apyesgefture de I'atelier est de 2000000 piéces
(tabliers), chacune sera vendue a 1200 DA.

- Le codt des matieres premiéres pour fabriquempigee (un tablier) est 500 DA.

Mohamed prévoie d’embaucher deux (02) catégoriesmpgioyés, ceux qui ont une bonne
expérience dans le domaine (couturiers qualifiés)'@utres pour accomplir de simples taches
(placement de boutons, ...). Le salaire annuel ddurtucier qualifié est de 300000 DA et celui d'un
simple employé est de 204000 DA.

Question :

Développer un diagramme d’'influence qui permettidanamed de décider du type et du nombre
de machines a acheter ainsi que du nombre d’emplgénbaucher afin de maximiser son profit.

5. Examens de I'année 2013-2014
5.1. Examen ordinaire
Questions de cours(7 pts)

1) Un modéle de décideur devrait contenir égalementadéle de I'environnement, méme si ce
dernier n’est pas sophistiqué. Expliquer.
2) Classer les exemples de décisions suivant ledrdifts types de décisions :

a- Gestion d’'un département,

b- le job & entreprendre par un nouveau bachetierfais qu’il terminera ses études,

c- Fixer les prix des produits d’'une entrepriserani les changements continuels de I'état
du marché,
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d- La mise en place d'un systéme d'évaluation dedéité de produits,

e- La détermination de I'emplacement d'une usine.
3) Y'a-t-il une relation entre les décisions struées et celles normalisées ? Expliquer.
4) Quels sont les points qui détermine qu'un diagrandiinfluence soit correcte ou faux sans
'analyser de maniére détaillée ?

Exercice 1 :(6 pts)
Etant donnée la base d’exemples suivantes :

Durée Maladie Dettes

Ne Exemple Maladie (mois) (DA) Profession Etat
1 Aucune 0 0 Pilote Trés bon
2 Grippe 2 50000 Plombier Bon
3 Concert 18 2000000 Aucune Trés mauvais
4 Grippe 1 6000 Aucune Mauvais
5 SIDA 7 0 Plombier  Trés mauvais
6 Concert 6 0 Médecin Mauvais
7 Aucune 0 0 Pilote Trés Bon
8 Concert 22 0 Pilote Trés mauvais
9 Aucune 0 0 Plombier Trés bon
10 Aucune 0 2500000 Médecin Mauvais

1) Modéliser cette base par un arbre de décision.
2) Dégager I'ensemble des regles de production.
3) Optimiser I'ensemble des regles.

Exercice 2 (7 pts)

Mohamed est le directeur d’un théatre. Durant t&elpain semestre, douze piéces théatrales auront
lieu dans ce théatre. Deux piéces théatrales senganisées en un méme mois. Les deux
premieres semaines d’un mois seront consacréepréparation d’'une méme piece pour enfin la
présenter durant le premier jour du week-end dkelieme semaine. Le deuxiéme jour du week-
end de cette derniére semaine sera consacré aéparation du théatre pour la prochaine
exposition (entretien, décoration, ...). Des amissge(rtiste(s) présentant une certaine piéce
théatrale seront invités le jour de sa présentaticondition que ce nombre ne dépassera pas 5%
de la capacité de la salle d’expositidue tableau suivant présente le nombre d'entréesi@sé
pour chacune des pieces ainsi que le cachet quiveesé aux artistes a la fin d’une exposition.

Mois Piéce Nbr, . Nbr Cachet
d'entrées invités (DA)

1 1 1700 60 50000

2 1620 45 47000

5 1 1500 50 45000

2 2000 70 52000

1 2500 165 70000
S 1000 30 30000 - Table 1 -

4 1 1200 45 36000

2 2200 90 55000

5 1 1000 60 28000

2 2500 120 60000

6 1 1800 90 52000

2 1500 10 46000

Le prix d’entrée est estimé a 500 DA. Le tableaivasu présente un facteur de variation du
nombre d’entrées en fonction du prix d'entrée.
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Prix d’'entrée Facteur de

(DA) variation
200 300 %
350 150 % - Table 2 -
600 75 %
800 30 %

Par exemple, si on demandait 200 DA alors le nordlenetrées lors de I'exposition de la premiere
piece théatrale du premier mois serait 1700 x 308 %0000 spectateurs. Les revenus seront
versés a la caisse du théatre.

Le tableau suivant réesume d’autres parameétres queaied utilise :

Parametre Descritpion
. Les frais de payement du personmetiuant toutes les charges sociales.
FraisPayement < PR .
Il est évalué a 150000 DA par mois. Table 3
FraisEntretient Des entretiens de la salle d’exposition aurontdida fin du mois. - lable s -
Les frais d’entretiememontent & 30000 DA.
CapacitéSalle La salle d’exposition du théatre peatieillir jusqu’'a 2500 spectateurs.
Question :

Etant donné que les frais d’entrées sont les mées toutes les expositions, développer un
diagramme d’influence qui permettra a Mohamed d@rd'impact, sur le profit net total a partir
des frais d’entrées.

5.2. Examens de rattrapage
Questions de cours(spts)
1) Répondre par vrai ou faux en corrigeant ce qutit fasonne réponse +1, mauvaise réponse — 0.5)

a- La notion de décideur isolé est indispensable.

b- les étapes de la décision ont une significatioiglog et temporelle.

c- Toute décision normalisée est structurée.

d- Le processus de prise de décision ne conduitmp@ailement de la sélection des buts a la
conclusion.

2) Expliquer la derniére phase du modele IDC.
Exercice 1 :(4pts)

Soit I'algorithme suivant :

Algorithme Petit ;
var
X, Y, Z: entiers ;
DEBUT
lire (X) ;
lire (Y) ;
lire (2) ;
Si (X<Y) and (Y<Z)alors
écrire (X) ;
Sinon
Si(X<Y) alors
Si (X<Z) alors
écrire (X) ;
Sinon
écrire (Z) ;
Fin Si
Sinon
Si(Y<Z) alors
écrire (Y) ;
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Sinon
écrire (2) ;
Fin si
Fin Si
Fin Si
FIN.
Question :

Construisez I'arbre de décision correspondantlgdighmePetit

Exercice 2 :(10pts)

Suivant I'état de certains parametres (donnés s$ales), Mohamed pose la question suivante: ai-je
les moyens d’avoir une voiture? Et quelle voiture ?

= Caractéristiques physiques (modele, couleur, cordto...).

= Prix

= Taux de financement

= Valeur de revente

= Frais d'utilisation (Assurances, entretien, cons@tom d’essence)

Plus précisément, il s’agit de décider vis-a-vis geints suivants :

- Quel modele de voiture acheter. Le choix du modideera le prix d’achat et le codt de la
police d’assurance.

- s'il s'agit d’'un engagement d’achat par facilite¥, modele et par conséquent le prix d’'achat,
déterminera le taux d'intérét qui déterminera a smmr le paiement annuel qui devra étre
effectue.

- la situation familiale au moment de I'engagemerdlifataire ou marié) en plus du revenu
mensuel de la personne impliquée, servent a fixgréalable le taux d'intérét.

- Les colts d’assurance et le paiement annuel comptesecodts fixes annuels. Toutefois et de
facon générale, d’autres codlts fixes qui ne dépengdas du modele de voiture choisi (par
exemple, le codt d’installation des pneus d’hivied’été, et les lavages de voiture) peuvent étre
considéreés.

- Les colts fixes sont une des composantes du cdélk tbautre composante est celle
correspondant au colt d’essence. Ce dernier dahepdx de I'essence et du nombre de litres
a consommer.

- Le nombre de litres dépend de la consommation ddefeade voiture choisi et du nombre de
kilomeétres que le propriétaire de véhicule prévaiee au cours d’'une année.

- Finalement, Mohamed aimerait aussi tenir comptetdes facteurs qualitatifs dans sa prise de
décision : est-ce qu'il va étre plus populaire agette voiture? En d’autres termes, il faudra
gu'’il soit en mesure de donner une valkoagepour chaque modéle de voiture.

Question :
Développez un modele complet et détaillé aidant afedd pour choisir le modele de voiture a
acheter.

P.S: Le taux d'intérét est une portion du prix total (pamtage), que la personne cherchant a
acheter une voiture par faciliter, peut payer cleagis suivant sa situation familiale et son revenu
mensuel.
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6. Examens de l'année 2014-2015
6.1. Examen ordinaire
Questions de cours(2+1+2 = 5pts)

1) De nombreux problemes dans les organisations pewanalyser en terme d’allocation de
ressources ou un décideur doit allouer des resseyeu abondantes pour des activités variées afin
d’optimiser un objectif mesurable. Expliquer.

2) Positionner les outils d’aide a la décision clasaégant le niveau de décision sur le modéle IDC.
3) Répondre par vrai ou faux tout en expliquant vodponse :

a- Tout comme les réseaux bayeésiens, les arbres dsatéoffrent une aide qualitative et
quantitative.

b- Tout comme les réseaux bayésiens, les diagraminéisatice offrent une aide qualitative
et quantitative.

Exercice 1 :(8 pts)

1) En donnant son cours pour les étudiants de la 2Zzamée médecine, Mohamed qui est un
spécialiste ORL et maitre assistant a la faculténddecine d'Alger, Mohamed signale les notes ci-
dessous pour diagnostiquer les quatre maladiearsies.

1- Migraine : maux (douleurs) de téte,

2- Rhume : maux de gorge accompagneés de fieviex/aocompagnée de fievre avec absence
de douleurs,

3- Maux de gorge : maux de gorge avec absencede fi

4- Refroidissement : toux avec absence de fiévréeodouleurs,

5- Aucune des quatre maladies : absence de doutEutsux ou de fievre.

Q1) Suivant le type du probleme traité, faites ex¢raine base d'exemples non triviale.
Q2) Modéliser la base d'exemple obtenue par un adogdision.

2) Etant donné les parametres suivants :

Gainmggic Max 200 110 250 150 80 70 O 50 140 75
Gainmedgic réel 110 100 200 120 65 90 0 45 85 O

Q) Suivant les différents criteres d’évaluation, pquelle solution optera le décideur dans chacun
des cas ?

P.S : Gainnggic €st le gain espéré en prenant un médicament enmegdade d'une certaine maladie.
Exercice 2 (7 pts)

Pour un devoir a la maison donné par I'enseignanfadmatiére "sciences naturelles”, Meriem,
éléve en 2éme année moyenne, a mené une petiteraleehsur les symptdbmes de certaines
maladies.

En cherchant sur Internet, en lisant des revuesaaléd et en assistant a des programmes télévisés
parlant du sujet, Meriem a pu noter les pointsanuts :

- Une tuberculose peut étre captée en voyageardréaines régions asiatiques.

- Une exposition aux produits toxiques ou le tabag (étre fumeur) peuvent causer un
cancer de poumons qui peut entrainer une dyspngerdiur.

- La grande partie des fumeurs sont des hommeétgjue de femmes, et adolescents ou
adultes.

- Le tabagisme peut entrainer une bronchite qui pedévelopper en dyspnée.

- la radiologie confirme le fait d'étre atteintréutuberculose ou d'un cancer de poumons.
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1) Modéliser la situation ci-dessus par un réseaésiay.
2) Formuler en termes de probabilités :

a- la probabilité qu'une vielle femme ait un camoalin.
b- la probabilité qu'un jeune adolescent soufdaunte forte dyspnée ait un cancer malin.

3) Etant donnée une personne fumeuse et une prdaba®iX,Y) qui suit le tableau suivant :

P(X,Y) X:= masculin %= féminin
Y ;= enfant 0.0015 0.0003
Y ,= adolescent 0.14 0.071
Y ;= adulte 0.7 0.26
Y 4= vieux 0.1 0.04

Q) Calculer la probabilité que la personne soit umime (male).

6.2. Examen de rattrapage
Questions de cours(7 pts)
1) Répondre par vrai ou fauxBonne réponse +0.5, mauvaise réponse — 0.25)

a- Les stratégies progressives peuvent étre exploifgms prendre des décisions
normalisées.

b- Les stratégies progressives peuvent étre explgigasprendre des décisions structurées.
c- Les stratégies progressives peuvent étre explop@es prendre des décisions non
normalisées.

d- Les stratégies progressives peuvent étre exploip@es prendre des décisions non
structurées.

e- Les heuristiques ne peuvent pas étre exploitéasprendre des décisions normalisées.

f- Les heuristiques peuvent étre exploitées pour peethels décisions structurées.

g- Les heuristigues peuvent étre exploitées pour peendes décisions non
normalisées.

h- Les heuristiques ne peuvent pas étre exploitées poendre des décisions non
structurées.

i- Le nombre de régles dans I'ensemble minimal deesedé production dégagées a partir
d’un arbre de décision égale au nombre de résultat

2) Lesquels parmi les EIS, ESS, DSS et PSS ceux tggremt une phase d’analyse dans leur
fonctionnement ? Expliquer.

3) La modélisation qui désir savoir comment un déaigeend une décision doit s'intéresser a la
facon dont le décideur modélise le monBg&pliquer puis donner un exemple reflétant lespge
souligné.

4) Quel est le type de situation (décision) modélisgeun arbre de décision trop profond et trop
large ? Expliquer.

Exercice 1 :(4 pts)
Etant donné le graphe causal ci-dessous, queldesonteuds indépendants I'un de l'autre ?

ONENO.
(o)

Polycopié du cours de Modélisation en aide a lagién, par SOUICI Ismahane - 2016 94



Annexe 2

Exercice 2 :(8 pts)

Mohamed est propriétaire du centre commercialeateEBzzouar situé a Alger. Le centre est ouvert
durant toute I'année ou la répartition du nombregisiéeurs varie suivant les saisons résumeées dans
le tableau 1.

Taux Visiteur Saison

Saisons Jour Soir
Hivers 8% 204

Printemps 17% 8% - Tableau 1 -
Eté 20% 30%
Automne 9% 6%

Le mois de Ramadhan représente une période spégalannée, et vue que le centre contient
beaucoup d'équipements de loisir et d'espacesidamille nombre de visiteurs augmente en
fonction de la saison suivant les détails illusradravers le tableau 2.

Augmentation Augmentation

Saison . .
jour Soir
I—_|ivers 15% 3% - Tableau 2 -
Printemps 20% 22%
Eté 16% 50%
Automne 17% 8%

Les frais de parking représentent une portion desnus du centre. lls sont estimés a 200 DA par
place (véhicule) durant toute I'année, sauf poundés de Ramadhan ou ils sont réduits a 150 DA
par place le jour et a 100 DA le soir.

Le tableau suivant (tableau 3) résume d’'autreshpetre@s que Mohamed utilise :

Parametre Description
NbrVisitTot Nombre total de visiteur durant toutEnnée, estimé a 3000000
NbrVéhicule 40% des visiteurs sont véhiculés

0 _ - Tableau 3 -
uestion :

En augmentant I'ensemble de contraintes de motiélispar :
- Une structure de test (Si Condition alors RésultSinon Résultat 2),

développer un diagramme d'influence modélisanbfgexte présenté ci-dessus tout en permettant a
Mohamed d'estimer les revenus du centre par saisduai explicitant les parameétres gestionnaires
du jour de ceux du soir.
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