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Résumé

Le domaine de Ia prévision est trés complexe a suivre pour beaucoup de gestionnaires.
Aussi, il difficite pour les gestionnaires d’utiliser et de mettre en oeuvre toutes les méthodes de
prévision et par suite de choisir Ia méthode qui s’adapte au cas considéré.

Parmi les techniques d’aide a la décision qui sont utilisées dans les entreprises, les
systémes experts sont d’un apport considérable. IIs sont capables de démultiplier la capacité de
raisonnement des experts. -

L’objectif principal du systéme expert élaboré s’insére dans cette perspective. 11 tend 3
reproduire le raisonnement d’experts pour le choix d'une méthode de prévision.

Abstract -

The forecasting field is very complex to follow for a lot of managers. Rare are the
managers who are able to use all the forecasting methods and to choose the best one.
Expert systems for management are very interesting for the decision making. They are able to
extend the capacity of raisonning of the experts.

The principal objective of the elaborated expert system is to reproduce the raisonning of
experts for the choice of a forecasting method.
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Introduction

Dans un environnement économique en perpétuelle évolution, chaque décision
prise par le manageur est lourde de conséquences sur le devenir de ’entreprise, a court,
moyen et long terme. Pour le manageur, les informations qu’il a & exploiter sont
considérables. Aussi, les décisions qu’il a 2 prendre sont de plus en plus nombreuses et
de types trés variés, allant de la décision stratégique ou d’orientation de I’entreprise
(choix de ’activité, décision d’un investissements et de son financement,...) a la
décision ponctuelle ou opératoire..

Pour mener a bien la gestion de celte masse d’informations et améliorer la prise de
décision, le recours aux méthodes algorithmiques est sans doute primordiale.

Or, linformatique classique se trouve impuissante devant les connaissances
qualitatives, les connaissances qui traduisent le savoir faire d’un expert ou encore les
connaissances qui relévent de Pintuition.

Dans la perspective de comprendre les processus cognitifs mis en oeuvre lors de
I’accomplissement des tiches dites intelligentes, les développements récents dans le
domaine de intelligence artificielle « les systémes experts » de gestion apportent un
renouveau fondamental dans les techniques d'aide a fa décision qui sont utilisées dans
les entreprises.
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Ces systémes sont des logiciels qui, dans le cadre d'un domaine d'application déterminé,
résolvent les problémes d'un utilisateur d'une maniére proche de celle d'un expert. Ils
constituent d’excellents outils d’extension et de perfectionnement de I’expertise.

IIs visent a préserver le savoir et le savoir faire des spécialistes dans 1’entreprise et de
démultiplier la capacité de raisonnement des décideurs.

Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons a la représentation d’une
expertise relative au domaine des prévisions, domaine complexe ou 1’on fait appel
essentiellement aux techniques statistiques et économétriques et aux jugements de
spécialistes.

I

En effet, le processus d’élaboration de prévisions consiste globalement a collecter des
données relatives aux variables a prévoir et aux variables qui interagissent avec elles, a
les analyser, a considérer des critéres de choix et a calculer des prévisions.

Dans ce processus, les manageurs utilisent des programmes classiques pour le calcul,
un savoir faire et des régles de bon sens pour le choix et parfois pour ’analyse.

La représentation d’une expertise relative a tout ce processus demande la contribution
de plusieurs spécialistes, des machines dédiées a I’intelligence artificielle et des années
de travail.

C’est pourquoi, nous nous sommes limités & la seule étape de choix d’une méthode de
prévision, puisque cette tiche est une activité o la prise de décisions est intimement
liée au jugement des spécialistes. Aussi, le reste du processus peut faire 1’objet d’autres
études pour aboutir a la fin a un multi-systéme expert.

De ce fait, le systéme expert « FORECAST » élaboré, vise donc & aider le gestionnaire
a choisir 1a méthode qui s’adapte au cas considéré, I’analyse données et le calcul de
prévisions pouvant se faire en recourant respectivement a 1’analyse des graphiques et
aux logiciels.

Le travail élaboré se répartit comme suit:
Le premier chapitre est consacré a une explicitation du sens de la prévision. On'y

précise son importance dans la prise de décision et par suite dans 1’entreprise. On y
évoque aussi I'historique de la prévision et ses orientations actuelles.
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Dans le deuxiéme chapitre, on passe en revue les différentes méthodes de
prévision qui ont été¢ sélectionnées pour figurer dans le systéme expert « FORECAST».
Pour chaque méthode, une présentation générale, une formalisation mathématique et
les limitations d’application sont données.

Le troisiéme chapitre est consacré a 1’évaluation et au choix des méthodes de
prévision. En effet, des critéres ont été sélectionnés et servent de base pour cette
évaluation et ensuite pour le choix proprement dit.

Les quatriéme et le cinquiéme chapitres traitent des systémes experts, de leurs
architectures, de leur importance dans Ia gestion. Nous y évoquons Popportunité d’une
telle technique pour la prévision. Nous présentons les nouveaux développements en
matiére de systémes experts pour la prévision ainsi que les outils de leurs
développements.

Ayant justifié le recours aux systémes experts dans le domaine de la prévision, nous
passonis en revue les différents formalismes de représentation existants tout en insistant
sur 'importance et la difficulté de I’extraction des connaissances et du choix du
formalisime adéquat pour la représentation.

Dans le sixi¢me chapitre, nous décrivons la démarche suivie pour 1’élaboration
du systéme expert « FORECAST ». Nous y évoquons le mode d’acquisition des
connaissances et de feur formalisation.

L’expertise utilisée provient essentiellement des livres de spécialistes et des résultats de
travaux de recherche dans le domaine.
Les connaissances manipulées se subdivisent en deux catégories:

- le savoir de I’expert qui regroupe ’ensemble des techniques utilisées dans le
domaine; ‘ -

- le savoir faire qui résulte de la longue expérience de I’expert (intuition,
heuristiques,...)

Le choix du formalisme de représentation a porté sur la programmation déclarative,
précisément les régles de production.

Une description des bases élaborées a été donnée ainsi qu’une justification du recours a
I’outil de développement des systémes experts de gestion « GURU ».



Intoduction 4

Enfin, le septiéme chapitre est consacré a la description du systéme expert
élaboré « FORECAST », son fonctionnement, son mode d’interaction avec I’ utilisateur,
les possibilités d’enrichissement et la validation de la base de connaissances.

Nous concluons ce travail en évoquant les difficultés rencontrées ainsi que les
propositions pour d’éventuelles extensions.



Chapitre 1

Généralités sur la prévision

My interest is in the futur, because I'm
going to spend the rest af'my life there.

C.FKETTERING

1.1 Introduction

Les interrogations sur le futur recouvrent des reponses multiples. {Kestens90]
Prévoir implique la préparation dun état concemnant des événements incertaing ou
inconnus. [Sullivan 77]

On désigne aussi par prévision la projection réalisée sur les hypotheses les plus
probables. 11 faut toutefois se garder de conférer a la prévision un caractére d'unicité.
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La prevision peut-élre effectivement multiple dans la mesure ot elle est réalisée
alternativement sur plusieurs jeux d'hypothéses ou de scénarios vraisemblables mais
dont la probabilité d'occurrence échappe au prévisionniste parceque dictée par des
considérations discrétionnaires (mesures de politique économique) ou par des
evénements tout a faits stochastiques.[Fontela 90]

Le but le plus mmportant dans I'élaboration de la prévision est Pacquisition
d'informations et de connaissances sur des événements incertains qui ont un grand

irmpact sur les présentes décisions. De plus en plus, les bonnes décisions deviennent
nécessaires a la survie et a la prospérité de l'entreprise.

1.2 Qu'est-ce que la prévision?

La prévision est un mélange de science et d'art, nécessitant une grande part de
jugements de ta part du prévisionniste.[Sullivan 77],[Holden 88]

C'est aussi une discipline complexe, qui oufre le raisonnement économique, fait
intervenir des techniques statistiques et économétriques.[Branchaert 90],[Laforet 90]
En effet, la prévision implique un grand nombre de connaissances et de choix. Elle
comporte généralement cing étapes:

1- Conception ou choix d'une théorie économique;

2- Choix d'une méthode de traitement. statistique;

3- Rassemblement d'infornations quantitatives appropriées;

4- Elaboration de prévisions;

5- Révision des prewsnons en fonction d'mformations qualitatives et du
jugement. du prévisionniste.

Dans ce processus d'é¢laboration de prévisions, chaque étape nécessite des prises de
décisions de la part du prévisionniste.

Méme, si le prévisionniste a bien commencé ses calculs, le processus peut se
lerminer par des résullats bien différents d'un prévisionniste 4 ['autre. Ceci est dl 4 la
présence, a chaque étape, de décisions subjectives.
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Aussi, un agent avec un modsle théorique jugé bon amrive 4 un modéle estimé
incorrect, qui génére de mauvaises prévisions, par contre un agent avec un modéle
théorique jugé erroné peut en Jouant sur les jugements, obtenir de bonnes
previsions.[Holden 88]

L'ambition donc du prévisionniste esl, bien entendu, d'améliorer tout a la fots, la
qualité des prévisions et des décisions qui en découlent. La prévision doit résulter
d'une action présente pour améliorer le futur.

1.3 Prévision et prise de décision

Depuis déja des décennies, on accorde une importance considérable a
I'amélioration de la prise de décisions. L'un des aspects de cette amélioration,
consiste 4 exiger que I'on rende les étapes plus explicites qu'autrefois. [Weelwright
83]

Durant des années, les manageurs ont géré leurs entreprises indépendamment de leurs
tailles en se fiant essentiellement a "I’intuition”. Cette fagon de faire a été renforcée
par les nouvelles techniques de prise de décisions telles que: la recherche
opérationnelle, linformatique, I'économétrie...

Toute situation de prise de décisions présente en général un aspect fondamental dont
ot doit, &re capable de prédire les circonstances. Sous le terme de prévision on sous
entend aussi d'autres objectifs que les prévisions elles mémes: on veut aussi pouvoir
décrire, comprendre, expliquer, contréler.[Bonnet 86]

La prévision apparait plus comme un outil d'aide 4 la décision qu'un substitut complet
de réflexion personnelle.

A condition de bien l'utiliser, la prévision est trés importante. Il faut & tout prix éviter
la vision passéiste qu'entraine le sentiment que la prévision est ce que la firme subira
inévitablement.

Elle est bien au contraire un outil d'aide a la décision : elle doit permettre &
I'entreprise d’agir sur son futur et non de le subir.[Usunier 82]

Les prévisions ont donc ét¢ identifiées comme un élément clé dans le processus de la
prise de décisions.
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Une notion qui mériterait une attention particuliére est la distinction entre la
planification et la prévision.

La prévision est généralement une description de ce qui se passera dans des
conditions spécifiques, tandis que la planification décide avec l'aide des prévisions
quelles seront les conditions les plus intéressantes pour l'entreprise.
En bref, la prévision est un moyen d'amélioration de la prise de décisions, qui est a la
base de tout effort de planification.[ Nibouche 92],[Weelwright 83]

Jamais autant qu'aujourdhui, il n'a éé nécessaire d'intégrer les procédures
formalisées de prévision a la prise de décisions daus les entreprises.

On a vu s'accroitre aussi bien Iéventail des méthodes de prévision que le nombre des
specialistes en statistique ou en recherche opérationnelle.

Cette double progression n'est en Fait que le langage d'un accroissement substantiel
de l'utilisation systématique ot de I'efficacité des méthodes de prévision.

Il'y a déja une vingtaine d'années, une large étude a été réalisée par des spécialistes
américains (S5.C Wheelwright, Damal, G. Clarke) auprés de grandes entreprises
ameéricaines pour évaluer I'importance de la pratique de la prévision, et pour cemer &
Ia fois les zones d'ombre o1 los problémes doivent étre surmonteés.

Les principales conclusions de cette étude se résument comme suit:

- Les entreprises moyennes et importantes, ont beaucoup investi dans la
prévision.
En général, 1a fonction de prévision est centralisée au siége, avec une tendance a la
décentratisation pour les firmes les plus expérimentées.

- Trois critéres importants, d'aprés Fenquéte devraient étre pris en
considération pour le choix d'une méthode de prévision, dans une situation dommée : il
s'agissait des caractéristiques de l'utilisateur (son expérience et sa compétence en
prévision), des coiits (en temps et en argent) et des problémes propres i la situation
en question.

- La cause la plus fréquente d'abandon d'une technique est son insuffisante
précision. Signe de progrés dans les domaines de la prévision, la plupart des
entreprises évoluaient alors vers des techniques plus sophistiquées, plutét que d’y
refnoncer.
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1.4 Prévision dans I'entreprise

Pour saisir pleinement le fait qu'aucune méthode de prévision ne peut & elle
seule couvrir les besoins qui apparaissent dans toutes les situations de prise de
décisions, il convient de faire un tour d'horizon de la gamme des problémes faisant
appel a la prévision. |

Les problémes sont en général regroupés sclon les fonctions de I’organisation
considérée.

La direclion générale

L'importance des prévisions qu'on utilise pour la prise de décision est sans
doute la plus critique.

Pour améliorer les décisions de la direction générale, on trouve une aide
particuliérement efficace dans la prévision des facteurs économiques, qui peuvent
servir de base de la planification du rythme et de I'ampleur de I'expansion ainsi qu'a
celle de I'exécution des actions stratégiques. [Weelwright 83]

La production

Pour préparer son planning de production et constituer les stocks qui luj
permettront de faire face a4 la demande a moindre coiit, l'entreprise. manifeste un
besoin important de prévisions. Une prévision par produit pour Ia période considérée
est par conséquent indispensable.

La finance et 1a comptabilité

Pour maintenir I'entreprise dans des conditions satisfaisantes de liquidité et
assurer son fonctionnement, le service financier doit étre capable de projeter la valeur
et Ia cadence des diverses dépenses et recettes, le cash flow, le taux d'intérét.

Il prévoit le fonctionnement réel des entreprises afin d'assurer la fonction de contréle
financier [Usunier 82]

- ARy
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L'analyse conjoncturelle et Ja prévision constituent deux fonctions essentielles au
niveau de I'entreprise. En effet, elles sont 3 la base de toutes les décisions que le
manageur est appelé a prendre dans sa gestion courante,

Auparavant, elles se faisaient d'une fagon intuitive, en recensant les potentialités de
l'entreprise, on pouvait procéder i F'analyse comjoncturelle et par suite on pouvait
établir les prévisions qui s'y imposaient. '

Cette fagon de procéder ¢st assez subjective, puisque I'évaluation de ces
potentialités, peut changer d'un manageur a un autre. '

En effet, ces raisonnements, s'assoient sur des considérations, directement lides a
P'expérience, et en aurcun cas elles ne font référence a un outil mathématique.

Le marketing

De nombreuses décisions devraient étre fondées sur des prévisions de la taille
et des caractéristiques du marché. Le service marketing pourra alors utiliser des
prévisions pour planifier Ia publicité, les ventes directes et les autres efforts
promotionnels.

En outre, le marketing nécessite des prévisions sur des éléments tels que la part du
marche, les tendances 4 long tenne des prix et le développement des nouveaux

produits.
[Benabdetouahab 92]

LS La prévision dans Pentreprise Algérienne

Dans les pays en voie de développement, particuliérement en Algérie, la
prévision n’est pas trés importante. Les différentes méthodes de prévision et les
suppositions sous jacentes sont généralement méconnues des gestionnaires.

Cet état de fait a été remarqué lors de stages effectués dans des sociétés nationales
telfes que: SNVI, ENAVA.

On peut rencontrer un département pour la prévision et le contrdle n’utilisant pour
tout type de prévision que des méthodes simples (ex : compte tenu de I’existant en
matiéres premiéres, en machines, en main d’oeuvre..., les gestionnaires tentent de
prévoir les quantités & produire.), loin de tout formalisme mathématique.
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Ceci est. sans doute normal dans la mesure o) I’ Algérie était une économie planifiée.
Les comités gouvemementaux composés de planificateurs économiques et de
responsables politiques fixaient Je niveau de la production.

11 fixaient également les prix ainsi que les salajres des employés. L’utilisation d’une
quelconque prévision parail sans aucun intérat,

Or, le passage du Pays & I'économie de marché aurg un impact important sur I’état de
la prévision dans Jes entreprises.

Ce n’est plus un ministére qui décide des quantités qu’il faut produire, mais toute
personne morale ou physique qui s’estime capable de tirer un prix suffisant pour
couvrir ses coiits et phitdt faire des bénéfices en se langant dans une certaine activité
est libre d’agir. Ceci conduit 3 une concurrence directe entre les divers fabriquants et
les vendeurs.

Ainsi, chaque producteur peut augmenter ou diminuer ses prix sefon les conditions du
marché (loi de ’offie et de Ia demande). Dans ce Lype d’éconornie, le consommateur
est roi car les décisions quotidiennes des consommateurs déterminent dans une large
mesure la nature des biens el des services qui sont produits.

Ceci constitue sans doute un temrain idéal pour I"élaboration de prévisions qui vont
assurer la survie de Pentreprise,

I.6  La prévision et Ia gestion des crises ou des
catastrophes

En économie, les experts peuvent généralement, apres une crise, expliquer ce
qui s'est passé, suivant une multitude de théories, mais ils savent plus rarement la
prévoir.

De nos jours, personne n'est capable de prédire Ja fluctuation d’une monnaie forte.
Lorsqu’on demande a un spécialiste en prévision si 'on pouvait prévoir tel oy tel
événement, la réponse est souvent "i posteriori, oui”, autrement dit, on sait prévoir
apres coup![Bonnet 86]

En revanche, pour certaing types de catastrophes naturelles (séismes, émiptions
volcaniques, inondations -..) les conditions sont bien connues et les abservations sont
en nombre suffisant pour permettre aux experts de comprendre leurs comportemnents.
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Il esl possible d’identifier les regions a haut risque de catastrophes naturelles. En
effet, les zones sismiques sont bien connues, mais certaines zones plus propices que
d’autres aux glissements de terrains pourraient trés bien étre repérées et des actions
menees en conséquence.

On parle dans ce domaine de la puissance de systémes informatiques capables de
détecter les signes précurseurs et préconiser et organiser les actions & entreprendre
avec des plannings précis.

Ces systémes expérimentés dans le domaine des catastrophes naturelles méritent sans
doute un intérét particulier dans le sens on ils peuvent rendre des services
considérables en économie dans Ia prévision des crises.

I.7 Les orientations actuelles des méthodes de
preévision

L.7.1 Historique de la prévision économique [Kestens 90]

Bien que la prévision ait toujours été exercée, ce n'est qu'a partir de la seconde
moitié du 19¢me sidcle que I'on assiste & I'ébauche de méthodes prévisionnelles
structurées,

A cette époque, Ja prévision reposait surtout sur Fanalyse et linspection graphique
des chroniques. )

En méme temps que nait la conjoncture modeme, fes problémes méthodologiques de
prolongement et de désaisonnalisation des séries économiques sont envisagés.

L'association trés t6t de la statistique & I'étude des prévisions est mentionnée comme
un événement marquant dans 'évolution des techniques de prévision.

En 1903, Paméricain Bobson établit un barométre conjoncturel en vue de la prévision
de la spéculation boursiére. L’approche prévisionnelle & 1’aide des indicateurs de
conjongture trouvera son apogée avec les travaux du comité de Harvard,

Les économistes de Harvard rejettent délibérément toute recherche des causes des
{luctuations des sérics éludides et veulent éliminer tout élément personnel et subjectif
dans Pélaboration des prévisions.
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Le développement de la crise ¢e 1929 va faire perdre & la prévision automatique tout
le crédit qui lui élait accordé et va favoriser la naissance de nouvelles techniques
Jusque la en gestation,

Pendant cette période d’entre deux guerres, la prévision cherche a s’affirmer.
L’impulsion décisive est donnée par la conjonction des travaux de Keynes et du
développement en matiére de comptabilité nationale.

Une forme nouvelle est alors donnée a la prévision. Celle ci passe d’une forme
vectorielle a une dimension matricielle.

Cette transformation constitue un fait marquant, les branches statistiques et
économetriques de la prévision suivront dés lors des filtrations différentes.

Les travaux statistiques seront orientés vers la recherche d’une plus grande rigueur au
niveau de [’estimation des équations univariées tandis que les études économétriques
privilégieront I’étude des systémes de causalité par Pestimation d’équations
simulianées.

I.7.2 Les orientations actuelles
Ces derméres années, on assiste sur le plan conceptuel, i un rapprochement
considérable entre les différents courants de prévision par I'extension progressive des

methodes dites statistiques (analyse des séries chronologiques) aux systémes
multivariés.

Aujourd’hui, ce rapprochement ne s'est pas cencore traduit dans la pratique
prévisionnelle, en revanche, on constate un certain éclectisme entre les méthodes

mais point d'intégration formelle.

On reproche souvent aux méthodes de prévision, le niveau élevé des erreurs pour
toutes les grandeurs prédites.

Ceci est i essentiellement [Kestens 90] aux faits suivants:
- 4 la taille trés importante des modéles prévisionnels;

- au choix des variables ‘endogénes et des variables exogénes;
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- & I'économiste qui, trop concemé par les propriétés mathématiques de son
modeéle, perd tout contact avec la réalité empirique;

- @ 1a prévision économique qui se montre incapable d'apprécier I'inertie ou le
dynamisme dont peuvdnt faire preuve les institutions financiéres, sociales ou
professionnelles.

La pratique des prévisions est de plus en plus favorable d'une part 4 une combinaison
des différentes techniques d'analyse et d'autre part & une intégration du subjectif
dans la pratique prévisionnelle courante.
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L8 Conclusion

C'est seulement s'i] parvient a saisir les hypothéses implicites contenues dans -
chaque méthode que le manageur peut exercer son jugement quand il utilise des
prévisions pour améliorer sa prise de décision.
L'ambition du manageur comme du prévisionniste est, bien entendu, d'améliorer tout &
la fois, la qualité des prévisions et des décisions qui en découlent.
Un prévisionniste devra intégrer des qualités diverses. Il devra pouvoir:

- choisir une théorie économique;

- choisir une méthode de traitement statistique;

- rassembler les informations quantitatives les plus appropriées;

- élaborer des prévisions.
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Présentation des méthodes de prévision

Today is the tomorrow you were
worrying about yesterday.

GRAFFITL

II.1 Introduction

Le contexte économique actuel, s'est vu favorable a une relance de l'intérét porté a
I'élaboration de modéles de prévision.,
En effet, l'intuition ne suffit plus a elle seule, 4 &tablir des prévisions et l'entreprise est de
plus en plus placée devant la nécessité d'élaborer des prévisions pour faciliter ou orienter
une prise de décision. _
" Pour répondre aux exigences des entreprises en matiére de prévision un certain nombre de
méthodes existe.
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En général, elles sont subdivisées en deux grandes classes:

- les techniques quantitatives;
- les techniques qualitatives.

I1.2 Les techniques quantitatives de prévision
Ce sont les techniques qui exploitent des séries de valeurs de données passées, et
qui, selon le cas, développent une prédiction de valeurs futures.

Aussi, les étapes a suivre sont systématiquement balisées afin de pouvoir servir de fagon
répétitive, dans une large palette de situations et avec des résultats satisfaisants.

Les méthodes de prévision considérées dans le présent travail se présentent comme suit:

Les méthodes quantitatives:

- les méthodes de lissage;

- les méthodes de controle;

- les modéles de régression;

- les modéles économétriques;

- les techniques de décomposition en séries chronologiqucs.

Les méthodes qualitatives:

- I'approche logistique de la cdurbe en S;
- la méthode de la recherche morphologique;
- la méthode de Delphi. -

I1.2.1 Les méthodes de Lissage

La notion fondamentale inhérente a ces techniques est qu'une certaine loi se "cache”
derriére les valeurs de la variable a prévoir, et que les observations historiques de chaque
variable représentent cette loi affectée de fluctuations aléatoires.

En effet, Jorsque I'horizon temporel d'une prévision est court, le facteur critique est d en
général a I'élément aléatoire.

Pour minimiser l'influence sur une telle prévision particuliére, on peut calculer la moyenne
de plusieurs observations passées, plutét que d'utiliser une seule.
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Le but donc de ces méthodes de prévision est de faire la distinction entre la fluctuation -
aléatoire et la loi de base des données en "lissant" les valeurs historiques.
Ceci revient a éliminer les valeurs extrémes trouvées dans la séquence historique eta -
fonder une prévision sur les valeurs intermédiaires lissées. [Weelwright 83] o

I1.2.1.1 Moycnnes mobiles simples

l

Présentation de la méthode

Une moyenne mobile est simplement une moyenne numérique des N demniéres
données utilisées dans un but de prévision. [Sullivan 77]

On utilise le terme de "moyenne mobile" parcequ'a chaque apparition d'une nouvelle
observation, on peut calculer une nouvelle moyenne et l'utiliser comme valeur prévue.

Pour appliquer cette méthode, le manageur prend un ensemble de valeurs observées,
calcule leur moyenne puis utilise cette moyenne comme prévision de ia prochaine période.
Le nombre d'observations comprises dans la moyenne est spécifique et reste constant.

Avant de préparer une prévision quelconque, le manageur doit avoir autant d'observations
historiques qu'exige la moyenne mobile. Ainsi par exemple, ce n'estqualafindela
troisiéme période qu'une moyenne mobile sur trois mois peut étre calculée comme
prévision du 4éme mots.

Si l'on désire augmenter encore l'effet du lissage, parce qu'on pense que par exemple la
part de l'aléa dans les données est trés importante, il faudra utiliser un grand nombre
d'observations pour préparer la prévision,

Inversement, si ['on pense que la part de I'aléa dans la série est réduit, on devra utiliser un
nombre d'observations beaucoup plus restreint. '

Aussi, lorsqu'on dispose d'une chronique trés fluctuante, le calcul de la moyenne mobile
permet d'amortir les fluctuations pour enfin obtenir une série plus réguliére.
[Usunier 82}

Formalisation mathématigue

(th)l) _ y ‘+ YI—1+""+Y'—N+1
t N
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ou;

YYT . prévision pour la période (1+1) de la variable Y

Y, :

. . valeur réelle 2 la période t de la variable y

N : nombre de valeurs incluses dans la moyenne

Limitations d'application

- Les moyennes mobiles sont applicables uniquement pour le court terme, pour un
certain nombre d'articles; [Weelwright 83]

- Elles ne s'adaptent pas toujours rapidement, aux variations éventuelles de la loi
initialement suivie par la variable & prévoir (loi de tendance, loi saisonniére et loi

cyclique),

- Eiles donnent un poids égal a chacune des N observations récentes considérées, et
un poids zéro au reste des observations. [Sullivan 77]

I1.2.1.2 Les moyennes mobiles doubles

Présentation de la méthode

Comme son nom ['indique, 1a méthode des moyennes mobiles doubles calcule au
départ un jeu de moyennes mobiles simples. Ensuite, elle calcule une seconde moyenne
mobile basée sur les valeurs de ia premiére moyenne mobile.

Cette méthode est trés indiquée pour le (raitement des tendances. En général, par suite de
la présence d'une tendance croissante, la moyenne mobile est au dessous des données
réelles et la moyenne mobile double est au dessous de la moyenne mobile simple.

Aussi, la chute de la moyenne mobile double par rapport 4 la moyenne mobile simple est,
globalement, la méme que la chute de cette derniére par rapport aux données réelles.

La prévision est alors obtenue en ajoutant a la moyenne mobile simple, la différence entre
la moyenne mobile simple ¢t la moyenne mobile double.
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Or, en cherchant a perfectionner cette technique, les spécialistes ont découvert qu'il était
possible d'obtenir des résultats beaucoup plus précis en utilisant un ajustement de la
différence entre la moyenne mobile simple et la moyenne mobile double,

Formalisation mathématique

L'utilisation des moyennes mobiles simples donne:

Y= YetYaa Yt +Y,
‘ N

L'utilisation des moyennes mobiles doubles donne:

Yrr= th’ + Yti-l + XFILZ +. "'+Y't'—N+1
‘ N

L'équation de la prévision de la variable Y aura la forme suivante:

¥ =a, +bT

ou:

a=2Y/-Y",

I g |

Y, : moyenne mobile simple a la période t
Y/ : moyenne mobile double 2 la période t
T : période de prévision

b, : ajustement effectué sur la prévision

Limitations d'application

- Les moyennes mobiles accordent un poids égal aux observations les plus récentes
et un poids nul aux observations précédentes;
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- Elles sont trés recommandées dans le cas d'une tendance linéaire mais donnent des
résultats imprécis dés qu'une inflexion apparait dans les données.[Sullivan 77]

I
I1.2.1.3 Lissage exponentiel

Présentation de la méthode

Les limitations des moyennes mobiles ont conduit de nombreux utilisateurs de
prévisions a les-remplacer par le lissage exponentiel.
Cette approche de la prévision est fort semblable 4 celle de la moyenne mobile, mais
n'utilise pas une série constante de pondérations pour les N observations les plus récentes.

Il est normal de prétendre que les observations les plus récentes contiennent plus
d'informations sur l'avenir que les anciennes. [Weelwright 83]

Il serait peut-étre intéressant de créer un systéme de pondération appliquant le plus grand
poids & l'observation la plus récente et des poids décroissants aux valeurs les plus
anciennes.

Le lissage exponentiel satisfait en effet a ces exigences et de plus, il élimine la nécessité de
stockage des valeurs historiques de la variable.

Clest en effet, une méthode qui extrapole une série chronologique en s'appuyant sur le
principe de la dévalorisation croissante de l'information avec le temps et qui fonctionne

par lissage des données historiques en vue d'éliminer leur contenu aléatoire.
- [Usunier 82]

Formalisation mathématique

=aY, +(1-a)¥F

On obtient une prévision qui pondére I'observation la plus récente par le coefficient a.
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Al

ou,

Y - prévision de la variable Y 4 la période.(t+1)
YS9, : prévision de la variable Y 4 la période t

Y, : valeur observée de la variable Y a la période t
o : coefficient compris entre 0 et 1

Limitations d'application |

- Lorsque la loi sous jacente A la variable objet de I'étude, est une loi complexe, le
lissage exponentiel est alors inadéquat; [Weelwright 83)
- 1l 1’y a pas de régle générale pour le choix de o. On procede d'une fagon

expérimentale. On choisit 2 ou 3 valeurs pour o, on calcule ensuite I'écart absolu et le
carré absolu de I'erreur puis on tranche en faveur de l'une ou l'autre des valeurs.

I1.2.1.4 Lissage exponentiel double

Présentation de la méthode

Le lissage exponentiel double peut faire le méme travail que les moyennes mobiles
doubles, sans en avoir ses limitations. De plus, seulement trois observalions doivent étre
stockées.

Dans la majorité des cas, on préfere cette méthode a celle des moyennes mobiles doubles.

Le concept de base explicitement contenu dans le lissage exponentiel double est tout a fait
analogue a celui des moyennes mobiles doubles. ' :
En effet, dans le cas du lissage exponentiel double, on commence par appliquer le lissage
exponentiel simple & une série chronologique comportant une loi de tendance.
Ceci donne des résultats inférieurs a la tendance. '
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Une seconde application du méme procédé a ces valeurs lissées donnera des valeurs
inférieures a la tendance.

l.a prévision est alors obtenue en ajoutant a la valeur résultant du lissage exponentiel

simple, la différence entre les lissages exponentiels double et simple moyennant un
ajustement qui tient compte de la tendance.

Formalisation mathématique

L'app]ication-du Iissage exponentiel simple a la variable z donne:
Zi=az, +(1-a)Z;,

L'application du lissage exponentiel double a la variable Z' donne:
Zr=aZi+(1-0)ZL,

L'équation utilisée pour le calcul des prévisions est:

Z=a +bT

ol

a =22, -1

b= ——(Z{-Z])
- QL

T : nombre de périodes (décalage de la prévision dans le futur)
o : constante du lissage exponentiel

Limitation d'application

- Le lissage exponentiel double est trés indiqué pour les lois de tendance et les lois
horizontales. Cependant, il donne de trés mauvais résultats en présence de lois cycliques
ou de Jois saisonniéres;
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- I n'ya pas de régle générale pour le choix de o En général, on procéde d'une
fagon expérimentale.

I1.2.1.5 Lissage exponentiel et saisonnier de WINTERS:

Présentation de la méthode

Une forme plus complexe de lissage qui mérite d'étre évoquée est la méthode de
WINTERS. Le modéle de WINTERS donne des résultats similaires  ceux du lissage

exponentiel double, mais il a I'avantage d'incorporer un coefficient saisonnier, et peut donc

étre utilisé pour prédire une série combinant une loi de tendance et une loi saisonniére.
[ Weelwright 83], [Sullivan 77]

Le lissage de WINTERS est fondé sur trois équations. Chacune a pour fonction de lisser
une des trois composantes de la série : l'aléa, la tendance et la saisonnalité. Comme le
lissage exponenticl double, ell¢ ajuste la tendance et lisse 'aléa. De plus, elle ajuste un
parameétre pour traiter la saisonnalité.

Formalisation mathématique

|
@ Y, »)
Y =a I—‘—+(1—0L)(Y,_1 +b,_,)

t-1,

Dans cette équation, le premier terme est divisé par le chiffre saisonnier I, pour
désaisonnaliser Y,.

Q Q@
b=8(Y -Y_)+(1-8)b,_

@
Cette équation lisse la tendance en pondérant par 8 l'accroissement tendanciel (Y, -Y,.)
ct la précédente valeur de la tendance par (1-39).
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L =ﬁ§3+a—s)r,_L

L'équation de 1 est comparable a celle d'un indice saisonnier. Pour lisser, cette équation

pondére le facteur saisonnier é) par un coefficient § et le plus récent chiffre saisonnier
t
correspondant a la méme saison_I,_; par (1-B).

La prévision est alors ainsi calculée:

@
Yﬂ?: (Yt + th)It—L-{-T

3

o,

: coeflicient d'ajustement saisonnier
: durée du cycle saisonnier
: coefficient compris entre 0 et 1
: coeflicient compris entre 0 et 1
: coefficient compris entre 0 et 1

o Q

Limitations d'application

Le probléme de la méthode de WINTERS réside dans la détermination des paramétres a,
B et & qui puissent minimiser le carré moyen des erreurs.

La recherche des valeurs optimales se fait en déterminant pour chaque paramétre la
direction dans laquelle il faut rechercher la valeur qui réduise le carré moyen des erreurs.
On modifie au fur et 2 mesure la valeur des paramétres Jusqu'a trouver 'ensemble des
valeurs qui permettent d'atteindre un carré moyen des erreurs minimal.
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11.2.2 Les méthodes de controle

11.2.2.1 Le filtrage adaptatif

Présentation de la méthode

Cette méthode présente une supériorité vis a vis des méthodes du lissage.
En eflel, elle donne de meillcurs résultats particuliérement, dans les cas ou la loi des
données n'est pas sitmplement une valeur constante.
Cette méthode est simplement une approche différente pour déterminer la pondération
appropriée.

Le principe de base consiste & prendre un jeu de poids, a calculer une prévision a partir de
ces mémes poids, puis a calculer l'erreur de prévision qui n'est autre que la différence
entre la valeur prévue et la valeur observée.

Afin de réduire cette erreur, on procéde & chaque fois 4 un réajustement des poids.
La technique du filtrage adaptatif indique seulement le moyen de régler les poids aprés
chaque calcul de I'erreur de prévision. [Weelwright 83]

Pour avoir une bonne prévision, nous minimisons le carré moyen de l'erreur sur plusieurs
prévisions et nous retenons les poids qui minimisent ce carré moyen.

Dans une situation ott I'on considére uniquement deux poids, il est aisé de tracer la courbe
du carré moyen de l'erreur. )

Minimiser le carré moyen de I'erreur équivaut a trouver le point le plus bas de la surface
par la méthode des gradients. '
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minimise le carré

moyen de l'erreur

w1

figure - 11.2.2.1-
Le carré moyen de l'erreur pour des prévisions basées sur deux poids

Formalisation mathématique

Un processus adaptatif pour la pondération des observations passées ala forme:
suivante:

N
wt= Zpth~i+1 (1)
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L'équation qu'on peut utiliser pour ajuster les poids aprés le calcul de I'erreur est:

p=p; +2kut+1 Yi-in (2)

AY

ou.

¥¥" . prévision pour la période (t+1)
y; : valeur observée a la période i

N : nombre de pondérations

1=1,2,..,N

t=N+1,N+2,...n

p'; : nouveau poids de I'observation i

pj : ancien poids de I'observation i

k : coefficient d'apprentissage

u,,, : écart type de la prévision zr la période (t+1)

L'équation (2) nous permet de calculer un nouveau jeu de poids a partir de I'ancien, ajusté
en fonction de l'erreur calculée. |

Le terme de réglage pour chaque poids est basé sur l'erreur de la prévision considérée.

Le coeflicient k nous détermine la rapidité avec laquelle on approche le point ayant la
valeur la plus basse. En général on commence le processus avec une valeur de k=1/N.

Limitations d'application -

- Cette méthode est trés sensible au choix de k qui détermine la rapidité avec
laguelle on régle les poids;

- Bien qu'elle soit plus précise que les méthodes du lissage, cette méthode est plus
compliquée. :
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11.2.2.2 La méthode de BOX-JENKINS

Présentation de la méthode

La méthode de BOX-JENKINS est une véritable méthodologie de recherche
systématique d'un modele adéquiat en fonction de quelques corrélogrammes types.

[Usunier 82]

Cette méthode est bien adaptée au traitement de séries chronologiques complexes,
spécialement lorsque la loi de base n'est pas immédiatement apparente.

En effet, cette approche doit son efficacité et son intérét a son aptitude 2 manier de lois
complexes au prix dun effort relativement restreint de la part du manageur. [Box 72]

Cependant, puisqu'elie traite des situations beaucoup plus compliquées, il est bien plus -
difficile de saisir les principes de cette technique ainsi que les limites de son application.
En outre, le cofit de la méthode de BOX et JENKINS, dans une situation donnée, est
généralement bien supérieur a celui de toutes les autres méthodes quantitatives avec une
précision meilleure.

La méthode de BOX-JENKINS ne suppose pas la présence d'une loi rigide au départ, elle
commence avec une loi expérimentale adaptée aux données en vue de minimiser l'erreur.
Ensuite, la méthode fournit au manageur des informations qui lui donnent la possibilité de

juger si la loi adoptée au départ est bonne pour la situation considérée.
: [Box 72]

Dans le cas de cette méthode, on commence par I'identification d'un modéle spécifique
dans la classe générale des méthodes ARIMA s'appliquant au cas considéré.

Ce modéle peut étre considéré dans un premier temps comme le plus adaptég a la
situation.

Ensuite, on ajuste ce modéle aux données historiques, et on vérifie s'il est convenable.

S'il ne T'est pas on retourne a la premiére étape et on identifie un autre modéle. Lorsque le
modéle identifié est acceptable, on passe & I'établissement d'une prévision pour une période
future donnée.
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I

Dans Tidentification du modele approprié au cas considéré (identification de p et q), la
méthode de BOX-JENKINS calcule les autocorrélations et les autocorrélations partielles
des données, les représente graphiquement, puis les compare 4 des
graphes  types dautocorrélations et d'autocorrélations partielles de modéles
autoregressifs d'ordre 1 ou 2 et 4 des modéles moyennes mobiles d'ordre 1 ou 2.

Si par exemple les autocorrélations tendent exponentiellement vers zéro, on identifie un
modéle autoregressif dont l'ordre dépend du nombre d'autocorrélations partielles
significativement différents de zéro.

Considérer une classe
générale de modéles

Identifier le modéle

a expérimenter

Estimer le paramétres

du modéle expérimenté

Diagnostic :

{Ce modéle est-il correcte?) 7

< oui

non

Utiliser le modéle pour

la prévision ou le contréle

-ﬁgureTTI.Z.Z.Z-
Etapes de la méthode de BOX-JENKINS [Box 72]
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coefficient .
1 | 1 coefficient
d'autocorrélatio )
n d'autacorrélation
partiells
4] = 0 S
-1 - 1t
ou ) ou

ol — }0/\/\/\,\3_
VVVY

Autocorrélations et autocorrélations partielles
d'un modéle moyennes mobiles d'ordre 1



Chapitre 2 Présentation des méthodes de prévision

32

coefficient

d'autocorrélation '

Y

ou

coefficient
d'autocorrélation

partielle

ou

Y

Autocorrélations et autocorrélations partielles
d'un modéle autorégressif d'ordre 1

N
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Formalisation mathématique

Un modéle de BOX7J ENKINS s'écrit comme suit :

ARIMA.dqy, O(L) (1-Y,)* = B(L),

Les différents types de modéles utilisés par BOX-JENKINS

Classe générale des modéles ARMA (p.q):

O(L) Y, =D(L)U,

Y, =0+0,2_,40, z_,+.40, z_ +u,+n-0Qu,_ —@,u_,—..~¢

Classe des modeles autorégressifs AR (p):

O(L)Y,=U,+d
Y, =0+0,z,_,+90, z_,+..+0,z__ +u,

Classe des modéles movennes mobiles MA (q):

Y, =OL)U, +n
Y, =n+u -@u_-@,u_,—..—~¢u.
ou,

S : moyenne du processus autoregressif

1 : moyenne du processus moyenne mobile
0,.9,,....0, : coefficients réels

P P,,---, P, - coeficients réels

u, : terme de l'erreur

p : ordre du modéle moyenne mobile

q : ordre du modéle autoregressif

d : ordre de la différentiation des données

qut"l
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Limitations d'application

Bien qu'elle soit I'une des plus précises des méthodes de prévision, 1a méthode de BOX et
JENKINS est cofiteuse" et complexe comparée a des techniques telles que : la régress:on
multiple, la décomposition, le filtrage...

IL.2.3 Les modéles de régression

Un probléme fréquemment rencontré dans les entreprises, concerne la prédiction de
la valeur d'une variable de réponse 4 partir d'autres variables connues.
[Sulbivan 77]

Les modéles de régression abordent un chemin différent, qui va beaucoup plus loin que la
tentative d'approximer la loi des données.

Ils admettent non seulement qu 'une telle loi de base existe, mais encore que sa forme est
linéaire.

Dans ce cas, la prévision est basée non seulement sur des valeurs passées de I'événement a
prévoir, mais aussi sur d'autres variables dont on pense qu'elles ont une relation causale
avec la premiére.

11.2.3.1 La régression simple

Présentation de la méthode

Dans la régression simple, on admet au départ l'existence d'une relation
fondamentale entre deux variables. Cefte relation peut étre représentée par une ligne
droite. En effet, la régression tente d'adapter une ligne droite aux points représentatifs des
données, de fagon a minimiser les carrés des erreurs.

Par T'analyse de la régression, on peut représenter, aussi bien un modéle causal qu'un
modele en série chronologique.

L'analyse de la régression utilise un modéle statistique, donc on peut évaluer sa précision
en termes de mesures statistiques.
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Dans tout effort de représentation par un modele, il y a un choix a faire : on peut
construire un modéle trés simple qui ne reproduira pas fidélement la réalité, ou un modéle
complexe et précis qui engagera pour sa réalisation beaucoup d'efforts et de ressources.
Pour tenir compte de toutes l¢és variables omises, on introduit un terme d'erreurs : les
résidus,

Formalisation mathématigue

L'équation de la régression simple s'écrit comme suit:
Y, =a+BX, +U,
ou;

Q. : parametre a estimer
B : paramétre 4 estimer

Y,

, - variable endogéne
X, : variable exogéne
U, : résidus

Une fois les coefficients estimés on obtient I'équation suivante:

Y= o X

ou: _ . .
@="valeur du paramétre o estimé

= "valeur du paramétre [ estimé

Limitations d'utilisation

- La régression simple convient aux seules relations linéaires;

- Elle nécessite une quantité considérable de données pour fournir des résultats
statistiquement significatifs,
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- Elle traite les données de 1a méme maniére; elie leur affecte les mémes poids.
I1.2.3.2 La régression multiple

Présentation de la méthode

Dans les situations ot plusieurs variables indépendantes seront utilisées dans un
modele causal, la régression simple n'est plus valable. Par contre, la régression multiple
qui  est basée sur le méme principe que la régression simple permet au manageur de
préparer une prévision en considérant plusieurs variables indépendantes.

Formalisation mathématique

L'équation de la régression multiple s'écrit comme suit;
Y, =XpB+U,
ou;

X, : variable exogéne
Y, : variable endogéne

U, : résidus

Une écriture matricielle est trés refcommandé dans ce cas.
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L'¢quation estimce de la régression multiple s'écrit comme suit:

Y2 X6

Limitations d'application

- On admet que la variable dépendante est liée linéairement a chacune des variables
indépendantes;

- La présence de multicolinéarité par suite de la forte corrélation entre les variables
indépendantes rend ['application de régression impossible.

I1.2.4 Les modéles économétriques

Presentation de la méthode

Le but de ces modeles est de mesurer I'impact d'une certaine variable sur les autres
et aussi de prévoir son évolution future.
Clest une description quantitative des liens existant entre différentes variables, qui se
traduit sous forme de relations mathématiques. [Nibouche 92]
Un modéle économétrique comporte un certain nombre d'équations sisnultanées qui ne
sont autres que des modeles de régression.
Un des avantages des méthodes économétriques est que les inter-relations entre les
variables indépendantes dans n'importe quelle équation unique peuvent étre intégrés dans
d'autres équations, et leurs valeurs déterminées simultanément.

Aussi, elles sont trés efficaces dans le traitement des inter-dépendances. Si par exemple, on

élablit des modéles économétriques décrivant le fonctionnement d'une entreprise, et si on
désire savoir I'impact de la pénurie d'une certaine matiére sur fa production, l'utilisation de
ce type de modeéle s'avére trés appropriée.
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La construction d’un tel modeéle passe par les étapes suivantes: (voir [Nibouche 92])

1- Etude du systémie choisi et recueil de données;

2- Formulation théorique du modéle;

3- Choix de 1a méthode d’estimation;

4- Calcul des paramétres numériques de chaque équation;
5- Evaluation des performances du modéle.

Limitations d'application

La faiblesse majeure des modéles économétriques est leur utilisation spécifique 4 un cas
particulier. En effet, un modéle ne peut étre développé que pour une situation
particuliére.

I1.2.5 Les techniques de décomposition de séries chronologiques

Dans bien des situations, il est possible de décomposer 1a loi en deux ou
plusieurs facteurs d’influence.
Historiquement, les techniques de prévision par décomposition d’une série
chronologique ont tenté d’identifier trois types de lois de données fondamentales: la
tendances, la saisonnalité et le facteur cyclique.

I1.2.5.1 La décomposition de séries chronologiques

Présentation de la méthode

Cefte méthode a été largement adopté dans les entrepnses parceque son
utilisation est jugée facile. De plus, elle aide & expliquer le pourquoi des variations des
domnées historiques et permet de prédire séparément les variations de chaque loi
élémentaire.

La décomposition en séries chronologiques permet d’identifier les lois des données, qui
nous permettent de bien comprendre les fluctuations passées, pour enfin prévoir les
valeurs futures de la variable considérée. A cette fin nous pouvons suivre les étapes
suivantes: |
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La méthode de prévision par décomposition d'une série chronologique, tente d'identifier
trois portions séparées de la loi fondamentale sous jacente: le facteur de tendance, le
facteur cyclique et le facteur saisqnnier.

On commence par calculer en premier lieu la moyenne mobile et la moyenne mobile
centrée  sur douze mois pour chaque valeur puis on évalue le rapport de cette valeur i la
moyenne mobile.

Ensuite on calcule la moyenne médiale pour chaque mois et on ajuste pour trouver le
facteur saisonnier de chaque mois.

A ce stade, on ajuste une tendance aux données. Si on trouve que la tendance est linéaire,
on utilise soit la méthode graphique soit la régression simple pour calculer les paramétres
de I'équation de tendance Y = o + X.

Le facteur saisonnier ct I'aléa ayant été éliminés par l'utilisation des moyennes mobiles,
peut identifier le facteur cyclique pour chaque observation par le calcul du rapport (valeur
de la moyenne mobile/valeur de la tendance).

On peut prendre parmi les coefficients saisonniers calculés, celui qui convient le mieux a
la période choisie, on calcule la valeur de la tendance pour le (X.) considéré en utilisant

I'équation de tendance, ensuite on estime le facteur saisonnier par I'analyse de l'orientation
des derniéres données,

Enfin, on établit la prévision en utilisant 'équation suivante:

Y= (facteur saisonnier) x (tendance) x (facteur cyclique)

Formalisation mathématique

En pratique le calcul du facteur saisonnier n'est pas trés facile 2 traiter. Une fagon de faire
serait de recucillir un nombre de données important qui vont nous permettre de discerner
la répétition du comportement cyclique.

Nous pouvons alors nous en servir pour projeter I'évolution du cycle dans une période
quelconque du futur,

L'équation de la décomposition en séries chronologiques s'écrit comme suit :

Y<TxCxIxU
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+

oli:
T : facteur de tendance

C : facteur cyclique
I : indice saisonnier

Limitations d'application

- En pratique, nous ne pouvons pas dans tous les cas discerner nettement les
diverses lois élémentaires constdérées;

- Cette méthode est empirique et non statistique, nous ne disposons pas de tests de
signification ou d'intervalles de confiance pour valider les résultats.

I1.2.5.2 La méthode de "CENSUS II"

Présentation de la méthode

Cette méthode est anaioiue a la méthode classique de décomposition, mais elle
comporte des raffinements qui rerident l'application plus facile et les résultats plus précis.

Ces résultats peuvent fournir des informations sur la tendance-cycle et les variations
saisonniéres dans une série. Aussi, elle fait beaucoup appel aux testsStatistiques. Elle
sépare mieux les composantes cycliques et de tendance dans une série d'observations.

B

On procéde en premier lieu & une correction des données pour tenir compte des variations
du nombre de jours travaillés.

L'ajustement se fait en multipliant les ventes (par exemple) par un coeflicient qut est le
sapport des jours travaillés ou des jours de vente par 21.

On calcule un premier facteur saisonnier par le rapport des données d'origine & une
moyenne mobile sur douze mois.
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On procéde ensuite 4 I'élimination des valeurs extrémes en utilisant les intervalles de
confiance, puis & la reprise du calcul des factcurs saisonniers retouchés qui vont étre
projetés un an a 'avance.

Les mouvements irréguliers sont identifiés pour une éventuelle utilisation future.
Les mouvements cycliques de mois a mois sont identifiés aprés élimination des éléments
saisonniers et irréguliers.

Cette méthode fournit des mesures synthétiques mettant en relief I'importance des
composantes : saisonniére, cyclique, de tendance et aléatoire et identifie les indices
annonciateurs des points de retournement dans la série de données considérée.

Elle détermine les mois dominant du cycle et s'en sert pour préparer des estimations de la
tendance-cycle.

Limitations d'application

Cette méthode présente quelques faiblesses en ce qui concerne les principes de
décomposition utilisés.

IL.3 Les méthodes qualitatives de prévision

Ce sont des techniques qui utilisent en grande partie les jugements de spécialistes,
les données n'étant pas immédiatement disponibles ou applicables.

En effet, le fondement de ce type de prévision est le recours a des experts participant a
I'établissement des prévistons. :
Ces méthodes de prévision sont principalement utilisées dans deux types de situations :

Dans le premier cas, nous nous basons sur les techniques existantes dans un certain
domaine pour élaborer des prévisions concernant les développements futurs.

Le second serait- celui ol nous assumons l'existence d'innovations technologiques futures
el nous élaborons des modéles ou méthodes pour atteindre ces objectifs.

, [Weelwright 831, {Sullivan 77}
Les diverses techniques existantes présentent simplement des procédures qui permettent
d'aider les experts a formuler leurs jugements. Les prévisions dans ces cas sont tributaires
des experts qui les établissent et sont trés cofiteuses.
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Elles ne fournissent ni une procédure détaillée ni une prévision ponctuelle, comme le font
la plupart des techniques de prévision quantitatives.

les spécialistes distinguent en pgénéral deux types de méthodes : les méthodes
exploratoires et les méthodes normatives.

a- Méthodes exploratoires:

Elles partent de la connaissance d'aujourd'hui et de ses tendances pour tenter de faire des
prévisions sur l'avenir.

b- Méthodes normatives:

Elles cherchent en premier licu a évaluer les buts et objectifs de I'organisation puis elles
tentent de prédire les développements qui ont plus de chance de mener 4 la réalisation de
ces objectifs.

I1.3.1 L'approche logistique de la courbe en S

Présentation de la méthode

Cette approche est basée sur l'identification d'une courbe en S. _
Une courbe en S comporte un démarrage lent, une forte pente ascendante et enfin un
plateau.
Cette courbe est une forme caractéristique de bien des développements technologiques.

L'utilisation d'une courbe en § peut s'appliquer non seulement 4 un produit donné mais .

aussi & une technologie donnée plus généralement a un paramétre donné.
[Weelwright 83]

Aussi, pour utiliser cette méthode pour la prévision, on doit connaitre par expérience la
forme approxmmative de la courbi en S valable pour le cas considéré

D'autres formes de courbes fonctionnelles existent telles que : l'exponentielle, le
logarithme...et peuvent étre utilisées pour résoudre le probléme de prévision posé.
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Limitations d'application

- Dans la plupart des cas, il est extrémement difficile de se situer sur la courbe en S
considérée; '

- Pour utiliser une courbe en 8, il faut trouver la forme approximative valable pour
le cas considéré. ‘
Pour représenter la réalité, des formes fonctionnelles existent telles que 'exponentielle, le
logarithme ou le double expongntiel, mais la difficulté réside dans la détermination de la
forme de la courbe qu'on peut admettre comme la plus correcte. Répondre a cette question
est aussi difficile que 1'établissement de la prévision elle méme.

variable /N

a prévoir

temps

figure - IL3.1- Courbe en S
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I1.3.2 Méthode de la recherche morphologique

Presentation de la méthode

La recherche morphologique est consacrée au développement et  I'application
pratique de méthodes de base qui nous permettent de découvrir et d'analyser les
interrelations structurelles et morphologiques liant les phénoménes.

Clest une tentative systématique de réflexion et de découverte sur les moyens de résoudre
des problémes.

Cette méthode peut étre vue comme une sorte de liste de contréle qui, de maniére
systématique, énumére toutes les combinaisons des possibilités technologiques.

Son avantage principal est qu'elle permet a l'utilisateur d'identifier des opportunités
oubliées ou rares des facteurs technologiques pouvant étre développés avec profit.

On commence par une définition explicite du probléme. A ce stade, tous les parameétres
susceptibles d'étre dans la solution sont identifiés.

Ensuite, on construit une matrice multidimensionnelle contenant tous les paramétres déja
identifiés ainsi que toutes les solutions possibles.

A cette étape, on doit examiner la faisabilité des différentes solutions, puis les analyser et
les évaluer par rapport aux objectifs déja fixés.

Les meilleures solutions retenues vont étre analysées dans une étude morphologique
complémentaire en fonction des ressources et moyens disponibles.

I1.3.3 La méthode Delphi

Présentation de la méthode

La technique de Delphi est une| procédure systématique pour solliciter et organiser les
prévisions d'experts sur le futur par "l'anonymat” de réponses itératives a des
questionnaires. [Weelwright 83]

En utilisant pareille procédure. nous espérons que les réponses vont converger. Cette
méthode est probablement la plus utilisée des méthodes de prévision qualitatives.
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Les experts chargés de la prévision forment un panel, et traitent une question spécifique:
A quel moment tel procédé nouveau sera t-il largement répandu? ou quels sont les
nouveaux développements qui se produiront dans un certain domaine de la recherche?

A ce niveau on demande aux pxperts de revoir leurs réponses données au départ. Les
participants révisent leurs réponses a la lumiére des réponses du groupe.

Les experts 4 cette étape doivent justifier Jeur position vis a vis du probléme. IIs doivent
indiquer les motifs de leur grande divergence.

Limitations d'application

On reproche a cette méthode

- Une sfireté insuffisante;

- Une trés grande sensibilité a 'ambiguité des questions;
- La difficulté d'évaluer le niveau d'expertise;

- L'incapacité de tenir compte de l'inattendu.

I1.4 Conclusion

Les méthodes de prévision sont trés nombreuses. Les manageurs trouvent a leur
disposition une panoplie de méthodes et de techniques extrémement diversifiées qui
reflétent réellement le fotsonnement de cas possibles.

En effet, les spécialistes dénombrent une centaine de méthodes de prevnsmn réparties sur
une vingtaine de classes.

Les méthodes de prévision qui figurent dans ce travail ont été prises parmi les méthodes
les plus utilisées dans les entreprises. Elles font aussi partie des méthodes dont les
hypothéses sous jacentes sont pratiquement connues,

Toutefois, une intégration des méthodes qui n'ont pas été prises en considération dans ce
travail n'est pas a écarter. Cette intégration pourra affiner les résultats obtenus.



Chapitre 111

Choix d’une méthode de prévision

If 'we could first know where we are and whither we are
tending, we could better judge what to do and how to do it.

A. LINCOLN

I11.1 Introduction

La prévision recouvre un ecnsemble de méthodes qui ont en commun la
recherche 4 réduire l'incertitude liée & 1a non connaissance du futur. Pour 'entreprise,
I'enjeu est trés important, elle ne peut se soustraire 4 I'évolution perpétuelle de son
environnement. Lorsque les conditions sont instables, les changements structurels a
court terme sont fréquemment observés, la décision devient alors difficile et risque
d'étre trés coliteuse. '

Par ailleurs, le changement de conditions peut faire quune technique utilisée pendant
plusieurs années devienne inacceptable.
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Aussi, des changements en persol[mcl ou en technologie peuvent mener une entreprise a
reconsidérer ses procédures de prévision. [Fildes 89).

On comprend donc que certaines firmes consacrent des eflorts non négligeables a
élaborer des prévisions.[Usunier 82]

Or, faire la sélection dans un ensemble de méthodes compélitives est un probléme

qu'afIronte réguli¢rement beaucoup d'entrepriscs.
[Akoka 91].[Shahabuddin 90),[Fildes 89], [Usunier 82}, {Sullivan 77|

En effet, les prévisionnistes trouvent a leur disposition une panoplie de méthodes et de
techniques extrémement diversifiées qui reflétent ie foisonnement de cas possibles dans
le besoin exprimé.

Le probléme consiste alors de choisir, au sein de cette grande variété, la bomne
technique : celle qui offie la plus grande fiabilité dans les résultats obtenus. Celle
sélection dépend étroitement de plusicurs facteurs.

I11.2 Criteres de sélection d'une méthode de
prévision

La sélection d'une méthode de prévision dépend en un premier lieu du choix du
critére a prendre en considération. Il existe une multitude de critéres.

I1L.2.1 Excmples de critéres existants
La discussion peut porter sur un grand nombre de critéres.

[Shahabuddin 91] prend en considération deux critéres : la nature des données et
l'objectif de la prévision. (Un prévisionniste qui a des séries chronologiques et qui veut
par exemple projeter la tendance de la variable considérée, doit choisir une technique
des séries chronologiques).

[Granger 86] parie essentiellenient du colit de la fonction d'errcur.

[Weelwright 83] considere la loi sous jacente aux données, le type de modéle en
adéquation avec les données, I'horizon temporel, le colit, 1a précision et I'applicabilité de
la méthode utilisée.



Chapitre 3 Evaluation et choix d’une méthode de prévision , 48

[Usunier 82] prend en compte la finalité prévisionnclle, le type des données, I'horizon
de prévision, le colit et la complexité.

[Chambers 71] considére I’horizon temporel, I'identification des points de retour, le
nombre de données nécessaires, le colit et le temps nécessaire pour le développement.

IIL2.2 Les critéres de choix d'unc méthode de prévision retenus

Les critéres qui reviennent le plus dans la littérature spécialisée et qui sont a
notre sens trés importants dans la sélection d'une méthode de prévision sont comme

suit;

- I'horizon temporel,

- la loi des données;

- le type de modeéle représenté par la technique de prévision;
- la précision de la méthode;

- le cofit de la méthode;

- l'applicabilité.

111.2.2.1 Horizon temporel

Depuis la conception, toute méthode de prévision est destinée a étre appliquée
dans un horizon temporel particulier. C'est celte caractéristique qui fait que des
méthodes traitent efficacement des problémes a court ferme, tandis que d'aulres sont
destinées au moyen ou au long terme. .

L'horizon temporel est généralement divisé en trois catégorics:

- le court terme : de 1 4 3 mois;
- le moyen terme : de 3 mois & 2 ans;
- le long terme : 2 ans et plus.

Un autre aspect de I'horizon temporel est le nombre de périodes nécessaires pour (u'une
méthode de prévision s'adapte aux modifications de la loi initiale.

Certaines méthodes sont capables de s'adapler beaucoup plus que d'autres A certains
types de changements. [Laabas 93],[Nibouhe 92],[ Weelwright 83]
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I1.2.2.2 Loi des données

Dans beaucoup de situations de prévision, les données historiques sont
disponibles ou peuvent étre obtenues.
La représentation graphique de ces données révéle souvent I'existence d'une certaine loi,
qui peut étre identifiée et par conséquent utilisée dans l'établissement de Ia prévision
elle méme.

Pour les méthodes quantitatives, ceci se traduit par des hypothéses explicites sur le type
de la loi sous-jacente, Par contre, dans le cas qualitatif, ces lois peuvent ne pas étre
exprimées explicitement. :

L'adaptation de la loi des données, & la technique susceptible de s'accommoder a cette
loi, a un impact important sur I'aptitude d'une technique donnée a fournir une prévision
effective. '

L'étude des phénoménes économiques distingue depuis longtemps divers types

d'évolutions, lesquels peuvent éventucllement se combiner.
' [Fontela 90}, {Usunier 82], [Weelwright 83]

On discerne trois types:
- 1a lo1 de tendance;

- 1a loi cyclique;
- 1a loi saisonniére.

a- La loi de tendance

Elle existe, lorsque les données présentent une variation lente, s'effectuant dans
un sens délerminé qui se maintient pendant de longues périodes. La tendance peut étre
croissante, décroissante ou bien horizontale.{Laabas 92],{Usunier 82],[Weelwright 83]

b- 1.a loi cyclique

Elle existe, lorsque la série des données présente un mouvement d'allure quasi

périodique, comportant une phase croissante et une phase décroissante.
[Laabas 92], {Usunier 82], [Weelwright 83], [Sullivan 77]
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c- La loi saisonniére

Elle existe, lorsque les données présentent des variations s'effectuant
réguliérement au cours de la semaine, du mois, du trimestre etc. Elles tiennent aux
raisons et au rythme de l'activité humaine (ex: la consommation des boissons gazeusés).
[Laabas 92], [Usunier 82]
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II1.2.2.3 Le type de modéle représenté par la technique de prévision

Dans le processus d'élaboration de prévisions, le réle du modéle est
essentiellement de fournir une représentation simplifiée mais concréte, et par 1a
opératoire, des mécanistnes régissant la réalité a laquelle on se trouve confronté.

Le modéle devient un moyen d'expérimenter la réalité, sans pour cela &re obligé
d'investir dans une opération en vraie grandeur.

Il est clair, qu'il existe un certain nombre de modéles, dont la compréhension des
propriétés permettra au prévisionniste de mieux saisir les hypothéses implicitement
contenues dans les techniques de prévision ainsi que les avantages et les inconvénients

de ces techniques en pratique.
[Nibouche 92], [Fontela 90], [Usunier 82]
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1l existe en général quatre catégories de modéles:

- Le modéle en série chronologique;
- Le modéle causal;

- Le modéle statistique;

- Le modele non statistique.

a- Le modéle en série chronologique

Ce modele décrit F'évolution de variable que l'on cherche a prévoir, en fonction
du temps. Ceci suppose, bien entendu, qu'une certaine loi se reproduit avec le temps.

Dans ce type de modéle, la joi des données peut étre identifiée par l'analyse des données

historiques. Donc, pour une éventuelle application d'un tel modele, on doit veiller 4 la
disponibilité des données. [Laabas 93], [Box 71]

b- Le modéle causal

Quand les données historiques sont disponibles et une analyse a été menée pour
etablir Ja liste des variables qui sont en relation avec la variable a prévoir, alors on peut
construire un modeéle causal.

Le modéle exprime la relation qui existe entre la variable 4 prévoir et d'autres variables

qui interagissent avec elle. Le besoin en données pour un tel modéle est plus important.
{Laabas 93],[Sullivan 77]

c- le modéle statistique

Ce modéle emploie les {echniques de la statistique pour identifier les lois
contenues dans les variables & prévoir, et pour déterminer le degré d'exactitude des
prévisions.

Typiquement, un modéle statistique sera en mesure de fournir des informatjons sur la
confiance qu'on peut placer dans ses prévisions et la vraisemblance qu'elles ont d'étre
erronées. Ce type de modeéles nécessite une bonne connaissance en statistique.

[Laabas 93],[Weelwright 83],[Sullivan 77]
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d- e modéle non Statistique

Ce type de modéles repose sur [intuition. Il est généralement, plus facﬂe a
comprendre et aussi plus facile a expliquer.
On le rencontre fréquemment dans le cas de méthodes de prévision qualitatives.
: - [Laabas 93], [Weelwright 83]

111.2.2.4 La précision de la lr\éthode

Une hypothese fondamentale dans I'élaboration d'une technique de prévision est
la présence du hasard. En effet, la valeur observée d'une variable peut étre exprimée
par:

Valeur réelle = loi + hasard

Méme lorsqu'on a identifi€ la loi des données correctement, il existe toujours un écart
enire ce qui a été observé et ce qui a été prévu, Ceci est dit essentiellement a des
variables qui rentrent dans I’explication de la variable A prévoir et qui ont été omises.

C'est pourquoi, on identifie I'erreur de prévision qui n'est autre que la différence entre le
prévu et l'observé.

Ut = Xt - Xt(1)

Le but du prévisionniste en un premier licu, est de minimiser cette erreur, de telle sorte
a réduire I'écart entre I'observé et le prévu. En général, l'entité utilisée pour évaluer la
précision d'une technique de prévision est le carré moyen de l'erreur.

Celui-ci peut s'écrire comme suit
[Xt - Xt (D]

Pour évaluer la prédiction dune loi , le carré moyen de l'erreur est bien indiqué.
Cependant, lorsque la loi connait une modification, le souci du prévisionniste dans ce
cas est plus souvent, de savoir la vitesse avec laquelle sa technique de prévision pourra
répondre a cette modification.

Ceci veut dire que le procédé de prévision doit étre capable d'identifier le changement,

et ensuite de modifier la prévision pour en tenir compte.
[Laabas 93], [Usunier 82], [Sullivan 77]



Chapitre 3 Evaluation et choix d’une méthode de prévision 54

111.2.2.5 Le cofit d'une technique de prévision

L'entreprise détermine en général une enveloppe budgétaire en vue de procéder

a Fétude prévisionnelle. Le coiit doit donc impérativement correspondre a ce
cadre budgétaire. Or, il varie considérablement avec la technique employée.
: [Usunier 82]

On disceme deux composantes dans fa détermination du colit d'application d'une
technique spécifique a savoir :

- les colifs de développement ;
- Ie coiit d'exploitation et de maintenance du procédé de prévision.

a- les coiits de développement

Ce sont les cofits relatifs & la détermination des variables rentrant dans le
maodele, a la collecte initiale des données permettant d'identifier la loi sous-jacente et
a I'élaboration de la procédure qu'on pourra utiliser lors de la prévision.

c- Les colits d'exploitation

Ces coiits correspondent au cofit d'utilisation de la technique pour élaborer
des prévisions.

I11.2.2.6 L'applicabilité
Selon le degré de difficulté de compréhension et dapplicabilité, le
prévisionniste s'orientera vers telle ou telle méthode de prévision.

Au fur et 4 mesure que I'on considére les méthodes de prévision les plus complexes,
le nombre de manageurs capables de les comprendre et par suite de les appliquer
décroit considérablement.[Granger 86], [Usinier 82], [Sullivan 77]
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I11.2.3 Prise de décision muilticritére

Le probleme d'évaluation puis de choix d'une méthode de prévision, reléve de
Ia prise de décision multicritére.

Le probleme A résoudre 4 ce niveau est I'évaluation d'un nombre fini d'aitematives
Ay Ay, 4, sous un nombre fini de critéres C,,C,,....,C,.

a

On commence par I'évaluation de chaque alternative sous chaque critére séparément.
Soit g, (A4,) ot g (4,) les valeurs prises par les alternatives 4, et A, sous la

contrainte C,.
On construit ensuite, 1a dlf‘fcnence suivante: g, (4,)~g,(4,).

La décision peut étre prise sml la base de la valeur prise par celte différence. Or, on
digtingue deux types d'altematives:

- altematives mesurables sous C.;
- altematives non mesurables sous C.

Si les altematives ne sont pas mesurables sous C;, leur performance est exprimée
dans une échelle qualilative, avec des valeurs allant de 1 4 10 associés aux différents
échelons. Un seuil d'acceptation est alors employé. [Lootsma 90]

Une faible ou forte préférence pour A, se traduisent par 4, est meilléure que 4, ou
que A, estmeilleure que A4, .

Donc, sous chaque critére, on construit un systéme de relations binaires entre les
différentes alternatives.
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HI.3 Choix d'une méthode de prévision

Le choix d’une méthode de prévision se fait en fonction des critéres de choix déja
retenus.

H1.3.1 L'horizon temporel

I11.3.1.1 Prévision a court terme

Le court terme rvacouvrel des prévisions établies sur une base mensuelle ou
trimestrielle.
On fait appel a ce type de prévisions dans des cas tels que: la prévision des ventes, du
prix, des cofits, de la demande, du taux d'intérét, etc...

Dans le court terine, le facteur tendance est sans grande importance. Par contre les
composantes cyclique et saisonniére peuvent si elles ne sont pas identifiées, créer de
sérieux problémes. C’est pourquoi, les méthodes de lissage ne sont pas appropriées a ce
type de situations.

Le prévisionniste a généralement, dans le cas du court terme, plus de contréle sur le
cours des événements, il pourra éventuetlement essayer d'infléchir les résultats futurs.

Les méthodes quantitatives sont les plus sollicitées -4 des degrés différents - pour la
prévision a court terme.

Les méthodes de contréle, Jes modeéles de régression, les méthodes de décomposition,
les modeles économétriques, la projection de tendance sont les plus utilisées en
pratique. '

Toutefois, certaines situations permettent I'atilisation de prévisions qualitatives telles
que : la méthode de Delphi. [Laabas 93], [Weelwright 83], [Usunier 82], [Sullivan 77]

L'utilisation des modeles en séries chronologiques et du modéle causal est trés fréquente
dans ce type de situations.
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I11.3.1.2  La prévision & moyen terme

Les prévisions a moven terme sont généralement établies sur une base
semestrielle ou annuelle, puis périodiquement tenucs a jour.

On utilise ce type de prévisions dans des situations telles que: les ventes totales, les
achats et les commandes d'équipements, les coiits, les allocations budgétaires,
l'introduction de nouveaux produits, les tournants de I'économie etc...

Dans le moyen terme, le facteur de tendance est sans doute significatif. Aussi, on ignore
Ic plus souvent le facteur saisonnier dans les données, on tient surtout compte de
l'aspect cyclique, on tente d'identifier les points de "retournement” et d'isoler les
tendances.

Les techniques de prévision les plus utilisées en pratique sont surlout : les techniques
de contrdle, la régression, les modéles économétriques, la méthode de Delphi, I'analogie
historique, la projection de la tendance. [Laabas 93], [Weelwright 83], [Sullivan 77]

Cependant, aucune des méthodes ne résoud bien le probléme de prévision des points de
retournement. L'identification de ces changements de tendance demande en général un
apport de la part du prévisionniste.

111.3.1.3 Prévision a long terme

Les prévisions a long terme sont généralement établies sur une base de deux
années et plus.
Ce type de prévision est souvent utilisé avec la planification stratégique_On s'intéresse
dans ce cas a des variables plus agrégées.

On fait appel a ces prévisions dans des cas tels que : l'introduction de nouveaux
produits, les points de saturation, les expansions des usines et des équipements, le choix
des investissements, le choix des axes de recherche et de développement.

Dans le long terme, le facteur tendance est dominant. Il revét une importance capitale
dans le sens ou il aide a prédire les moments ol le rythme d'évolution va se modifier et
ou on va atteindre les points de "saturation".

L'établisscment de ces prévisions va permettre au manageur de faire face aux points de
saturation.
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Aussi, vu I'importance de lintervalle de temps, le prévisionniste peut modifier les
prévisions futures a la lumiére des écarts entre les réalisations et les prévisions
daujourdhut qui  fournissent’ des informations supplémentaires sur la situation
considérée.

Les techniques de prévision les plus utilisées en pratique sont : les modéles de
régression, les modéles économétriques, I'analyse input output, I'analyse du cycle de
vie, la projection de la tendance, la méthode de Delphi, la courbe en S, l'analogie
historique, la recherche morphologique, I'arbre de pertinence.

[Weelwright 83], [Sullivan 77]
Aussi, une utilisation de méthodes hybrides est fréquente. en effet, le prévisionniste
utilise des techniques quantitatilves pour identifier les lots, tandis que les techniques
qualitatives examinent les déviations possibles et la probabilité de changement de ces
tendances. Enfin, le modéle causal et le modéle en série chronologique sont les plus
utilisées.

I11.3.2 La loi des données

Dans la sélection d'une méthode de prévision, l'identification de la loi des
données est une étape trés importante.

Les techniques telles que les méthodes du lissage exponentiel ne peuvent traiter que des
données a loi élémentaire horizontale.

Les formes de lissage d'ordre supérieur sont capables de traiter des données a lois
¢lémentaires plus complexes.

Les méthodes de régression sont & méme de manier la plupart des lois é}émentaires
présentes dans les données sauf peut étre celles qui sont strictement horizontales.

Enfin, les méthodes de décomposition et de contréle s'accommodent de toutes les
combinaisons de composantes de tendance, saisonniére et cyclique.

En général, il difficile de traiter la composante cyclique et d'identifier les points de
retournement. Par contre, les facteurs saisonniers, de tendance et horizontaux sont plus
faciles & appréhender.

Souvent, les méthodes de contréle sont meilleures en présence de facteurs saisonniers.
Aussi, elles se comportent assez bien en présence de variations cycliques. Cependant, i}
leur est difficile de discerner le facteur cyclique du facteur saisonnier.
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Par contre les méthodes de décomposition sont plus solides lorsqu'il s'agit du facteur
cyclique. Elles s'avérent étre les plus intéressantes pour l'identification des points de
retourncment.

Pour l'identification du cycle et de ses points de retournement, Census II et Foran
sont particuliérement bien indiquées.

La régression multiple et les modéles économétriques sont aptes a traiter les lois
élémentaires saisonniéres aussi bien que les lois cycliques lorsqu'on peut les isoler.
Cette contrainte, restreint quelque peu son utilité pratique.

Un autre facteur qui apparait et qui a un impact important est la présence
d'autocorrélation dans les' données qui est en contradiction avec ['une des hypothéses de
base de la régression.

Ceci rend la régression inappropriée pour le traitement de données corrélées.

S'appuyant sur l'autocorrélation en tant que moyen principal de la découverte de la loi
sous-jacente aux données, BOX-JENKINS et le filtrage adaptatif s'avérent trés utiles
pour le traitement de séries autocorréiées. Les méthodes de lissage se comportent trés
bien en présence de l'autocorrélation.

I11.3.3 Le type de modéle

Le choix du modéle associé & une certaine méthode de prévision oppose la série
chironologique au modéle causal et le modéle statistique au modéle non statistique.

Dans une méthode en séries chronologiques, le temps est utilisé comme variable
indépendante.

Les prévisions sont, une fois le modéle établi, obtenues pour n'importe quelle valeur du
futur,

Un modéle causal, par contre, utilise d'autres variables indépendantes pour la
préparation d'une prévision.

Seules les régressions, les modéles économétriques et la méthode de BOX-JENKINS
peuvent étre utilisées en modéle causal. Toutes les autres méthodes quantitatives
utilisent le modele en séries chronologiques.

Les modéles statistiques, en plus de la prévision fournissent au manageur les résultats
de tests statistiques tels que : (I’intervalle de confiance, le coefficient de détermination
R, le coefficient de Darbin-Watson DW, la variance,, la moyenne...).

En revanche, les modéles non statistiques ne donnent qu'une valeur unique. Clest e cas
des méthodes qualitatives.
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I11.3.4 Le coiit d'une méthode de prévision

Par calcul de tous les coiits, le manageur pourra obtenir une image vraie des
dépenses totales supportées ors de I'application d'une méthode de prévision spécifique a
une situation donnée.

Le cofit de développement comporte le cofit de la collecte des données et de la mise en
place de la procédure 2 utiliser lors de la prévision ainsi que le temps machine.

Les cofits d’exploitation par contre comportent essentiellement les cofits d’utilisation de
Ja technique pour 1’élaboration de prévisions.

1. utilisation par exemple d’une méthode de lissage se fait habituellement en quelques
minutes tandis que le développement d’un systéme d’équations simultanées demande
des mois de travail.

En général, les cofits des méthodes de prévision sont comparés sur une échelle

de 0 a 10.

II1.3.5 La complexité des méthodes de prévision

Des problémes complexes et extrémement mathématiques ont généralement
beaucoup moins d'attrait que les techniques plus simples que 'on peut comprendre sans
étre obligé de faire un effort important. Si un manageur doit se fier aux résultats d'une
méthode de prévision déterminée, il faut qu'il comprenne comment elle fonctionne, et
pourquoi elle est bien adaptée a sa situation.

Les méthodes qui impliquent le manageur plus directement, lui fournissent l'occasion
de modifier les prévisions et d'exercer son jugetnent sur celles-ci, ont beaucoup plus de
chances d'étre applicables A sa situation que les méthodes automatiques.

Grice 4 une échelle de 0 4 10, les diverses méthodes sont classées par rapport au critére
de complexité.

111.3.6 La précision des méthodes de prévision

Ja valeur d'une méthode de prévision dans une situation donnée est fonction du
degré d'exactitude des prédictions établies par cette méthode.
En général, il y a deux fagons pour mesurer la précision d'une méthode de prévision.
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La premigre, consiste i uliliser la série compléte des données historiques pour
adapler une méthade 4 la situation, ensuite mesurer I'écast entre les valeurs prévues et
les valeurs réelles en utilisant le carré moyen de Yerreur ou I'écart absolu moyen.

La seconde, consiste & adapter une partie des observations. Une partie des données
est utilisée pour déterminer les paramétres de la méthode de prévision. La méthode
est ensuite appliquée pour tester A posteriori la précision de 1a méthode.

L'avantage de celte solution est que le manageur peut obtenir deux mesures de la
précision, l'une fondée sur le premier sous ensemble des données, sur lequel la
méthode a réellement été testée, et I'autre fondée sur un second sous ensemble de
valeurs équivalentes 4 des valeurs futures.

il y a de grandes variations entre les diverses méthodes de prévision lorsqu'on
compare leurs aptitudes

figure - 111.3 -Tableau comparatif des différentes méthodes de prévision
[Sullivan 77], [Weelwright 83], [Usunier 82}

Terme lot des données cofit

court

moyen

long

Borizon-
tale

tendan-
cielle

8AISON-
niére

cyclique

de
développement

d’exploitatia

Méthodes

quantita-
tives

Méthodes
de lissage
Moyenne
mobile
sitnple

Moyemne
mobile

double

1.5

1.5

Lissage
expo
simple

0.5

0.5

Lissage

expo
double

M¢éthodes
de contrble
Filirage
adaptatif
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[ Méthode
Box et * * * * * * 8 10

Jenking

Regression 3 3
simple * * i
Regression . 6 6
multiple * * 4ok ok ' '

Modeéles
econome-

triques * * * _ o 8

Décomposi

tion en
séries

chronologi

ques
Décomposi

 -tion * * * * * 4 4

Census Il * * ¥ * * 6

Méthodes
qualita-

tives

Conrbe en * 5
5

Recherche
morpho- * 9

logique

Méthode de | * * * 5
Delphi

Précision Type de modeéle Compréhension

chrono- | causal | statistique [non sta- | mixte
| logique tistique

Meéthodes
quantitatives

Méthodes
de lissage
Moyenne

mobile simple 2 * * 10

Moyenne mobile
“double 2 * * 9

Lissage expo
simple 35 * * 8
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Lissage expo
double 2.5 * * 7

Méthodes de
conirile
Filtrage adaptatif 7 * * 7

Méthode Box et
Jenking S [ * * * 4

Régression
Régression 5 * * * 9
stimple
Régression 8
multiple

Moddles
_ggonomgﬁ,liqllcs 0 * * 3

Techniques de
décomposition
Décomposition S * * 9

Census 11 7 * * 7

M¢thodes

qualitatives
Courbeen S 5 * * 6

Recherche
morphologique 5 * *

~J

Méthode Delphi 5 * * * 8

*: autocorrétation positive **. autocorrélation négative

111.4 Conclusion

Beaucoup de manageurs ont du mal a suivre le champs de prévisions qui
devient de plus en plus complexe. En général, le nombre de prévisionnistes préts a
utiliser toutes les méthodes de prévision disponibles et & choisir la méthode
appropri€e a la sitvation considérée est trés restreint.

Certes, un résuftat évident, la prévision est devenue une profession.

Aussi, les chercheurs se sont orientés vers les techniques de pointe spécialement vers
les systémes experts. '



Chapitre 1V

Lapproche systémes experts et 1a gestion
prévisionnelle

“It would be nice for humans to have
intelligent machines to serve them”

ARISTOTE

1V.1 Introduction

La force du prévisionniste réside dans sa capacité a manipuler des concepts
flous, des informations implicites, imprécises, voire contradictoires, d’entrevoire des
analogies entre des cas dont les liens ne sautent pas forcément aux yeux. Sa capacité
a tirer le pertinent dans une masse d’informations, le rend apte a résoudre des
problémes difTiciles en allant rapidement vers la solution, ne considérant qu’un petit
nombre de possibilités.

A Vinverse, I’ordinateur est réputé pour sa puissances et sa précision de calcul, sa
capacité de mémoire quasi infinie.

-
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La construction d’un systéme expert vise i combiner ces deux avantages, c’est & dire
a formaliser le raigonnement d°un expert en prévision tout en conservant la puissance
combinatoire de 1'ordinateur.

¢

V.2 De Pinformatique algorithmique aux systémes
experts

Lors des années 60, 'informatique se propage en dehors des laboratoires pour
lesquels elle naquit, destinée & aider les chercheurs.
Les connaissances chiffrées disponibles se multipliant, il devient nécessaire de les
traiter promplement, de les rapprocher et d’en effectuer la synthése sans noyer I’esprit

humatn.
[Quibel 89]

Pour sa part, I’informatique algorithmique répond en partie 4 une telle exigence.

Pour reproduire Ia réalité, it est loisible d’examiner de nombreuses suppositions dans
un court laps de temps.

Aussi, la suite des décisions a prendre est explicitement programmee.

Néanmoins, rarement la complexité des situations observées est prise totalement en
comple parcequ’elies sont simplifiées.

En revanche, pour Pentreprise, les observations imprécises ou judicieuses des
vendeurs, les aspirations des prospects, les critiques des clients, les syntheses
d’interviews d’utilisateurs de produits, les jugements portés, sont incertains, imprécis
et ambigus.

Manageur, dirigeant et spécialiste, chacun s’efforce de ne pas parodier les réalités,
s’astreignant 4 limiter ses exigences vis & vis de I’informatique traditionnells. Briser
ces limites devient a la fois réve et nécessité. Ainsi, naissent les systémes experts.

Dans ces systémes, les connaissances sont séparées de leurs mécanismes
d’interprétation. Il en résulte que le chemin de résolution de problémes d’un systéme
expert nest pas bati & ’avance; il est construit dynamiquement par le moteur en
choisissant et en appliquant des régles de raisonnement. Aussi, il offre de plus
grandes facililés de medifier les connaissances du systéme, ainsi que des capacités
d’expliquer leur mode de raisonncment et une plus grande transparence des
commaissances manipuiées.
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fignre - V.2- Différence entre programmation classique et systémes experts

Programmation conventionnelle Systémes experts

Programmation surtout manérique Programmation surtout symbolique

Algorithmes # élapes successives conduisant A | Recherche heuristique
la solution

-

La connaissance est soh utilisation sont La comaissance et son utilisation sont
mtégrées séparées
Difficult¢ 4 modifier le programme Aisance pour ajouter, retrancher , modifier des

connaissances et des régles

Le fonctionnement du programme conduit 4 une | La réponse n’est pas forcément vraie. On se
réponse correcte en égard a I’information qui | contente souvent d’obtenir une solution valide
lui a été fournie pour 80 ou 90 % des cas. On admet des
réponses in correctes

La progranunation traditionnelle nécéssite de | Lsystéme-expert n’est pas instrument magique.
Iarignenr et beaucoup d’efforts pour frouver |1l nécessite de la rigueur et beancoup d’efforts
I"information A utiliser ponr trouver, formaliser la connaissance et
constuire des heuristiques

V.3 Généralités sur les systémes experts

IV.3.1 L’intelligence artificielle

L'intelligence artificielle est Ia discipline visant & comprendre ia nature de
I'intelligence en construisant des programmes dordinateur imitant” I'intelligence
humaine,

Elle étudie la possibilité de rendre les ordinateurs capables d'accomplir des tiches
pour lesquelles - & présent - I'étre humain est meilleur. [Farreny 89)

Elle s'intéresse aux processus cognitifs mis en oeuvre par l'étre humain lors de
accomplissement de taches inteltigentes.

Elle a pour but de développer le comportement intelligent sur une base heuristique,
de rendre l'ordinateur capable de manipuler des symboles, de reconnaitre
correclement  des modeles, d'étre capable dapprendre et dadapter tel un
comportement humain.

En méme temps. l'intelligence artificiclle doit pouvoir remplacer les algorithmes de
computation exhaustive en donnant des résultats précis en un temps minimum.

Si I'intetligence artificielle répond A ces besoins alors elle donne une fondation au
"systéme expert”.
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IV.3.2 Les systémes experts

Un systéme expert esl. un ensemble de programmes capables de stimuler la
démarche d'un expert humaint & la recherche d'un diagnostic dans un domaine de
compélence.

Les systémes experts sont congus pour répondre A une double finalité {Bonnet 86]qui
est:

- d'égaler ou méme de dépasser les facultés de compréhension de spécialistes
par effet de démultiplication du raisonnement humain,

- de transférer le savoir faire de spécialistes A des individus qui ne possédent
pas complétement cetle expertise.
Un systéme expert aura avantage sur un expert humain d'étre toujours disponible et
duplicable.

West constitué de [Farreney 89] trois madules:
- Une base de connajssances:

- Uine base de faits;
- Un moteur d'inférence.
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figure - 1V.3.2 - Architecture de base d'un systéme expert [Bonnet 86)

1V.3.2.1 Base de connaissances

Domée sous forme déclarative, elle contient toutes les compétences
spécifiques au domaine de Fexpertise. Elle se présente généralement sous forme de
régles dites régles de production qui représentent le savoir faire sur le domaine: elles
indiquent quelles conséquences Lirer ou quelles actions accomplir lorsque telle

situntion est établie ou est a élablir.

Les regles de production sont des granules de connaissances opératoires se référant

aux faits par rédaction associative. [Bonnet 84]
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Une régle doit étre conforme & 1a forme suivante:
<Déclencheur? -aeeommeme e -> <Corps e régle» FC

Le coefficient de certitude (FC) ou coefficient de vraisemblance ou bien encore le
facteur de certitude, évalue la confiance qu'on peut accorder 4 ta conclusion de la
régle. '

[Bonnet 86}

1V.3.2.2 RBase de faits

Les faits sont des comnaissances assertionnelles décrivant des situations
établies ou A établir. Ils représentent les donndes fixes qui ne changent pas au cours
du raisonnement. His regroupent les hypothéses propres au probléme a taiter.

Les faits peuvent ére [Bonnet 1‘584] de deux types:

- Des fails permanents au domaine, qui sont toujours présents dans la base des
faiis;

- Des fails propres a une situation particuliére, lesquels sont observés et
introduits par l'utilisatenr dans la base de faits.

1V.3.2.3 Moteur d'inférence .
C'est la partie cenfrale du systéme expert, c'est un logiciel qui est chargé
d'exploiter les connaissances et d'effectuer les déductions.

En effet, il met en oceuvre des mécanismes généraux de combinaison des
connaissances assertionnelles (faits) et des connaissances opératoires (régles).

Selon des siratégies varides, souvent trés largement indépendantes du domaine
d'application, le moteur d'inférence puise parmi les régles, les interpréte, les enchaine
Jusqu'a satisfaire des conditions d'arrét. [Farreny 89]
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Principe de fonctionnetnent, des Inoteurs d'inférence [Farreney 89]

1- Le ¢ycle de base d’uss moteur &’ inférences

Nombreuses sont les fagons de raisonner et d’envisager des situations
complexes.Il existe en effet deux modes de base:

- mode déductif;
- mode inductif.

La déduction permet de tirer des conclusions 4 partir de régles dont on vérifie les
prémisses {chainage avant) (ie: on part des domées pour arriver au résultat);

L’induction conduit aux régles a partir d’observations partielles (chainage arriére)
(ie: on part du but a prouver et on remente jusqu’anx hypothéses).

La représentation de chaque régle rémit des informations relatives aux

conditions de déclenchement et des informations relatives aux effets résultant du
déclenchement de la régle.

Regle = <déclencheur> + <corps>
Le moteur d’inférences enchaine des cycles de travail comportant chacun deux
phases:
- la phase d’évaluation,
- la phase d’exécution.
Lorsque le moteur est lancé, la base des connaissances contient les informations

représentatives de |’énoncé du probléme 4 traiter :

- les faits avérés et faits a établir (expression de probléme ou buts )
congtifuent la « base des faits » ‘qui est la mémoire de travail,

- les connaissances opératoires sur le domaine constituent «la base des
regles ».



Chapitre 4 L’approche gystéme expert et la gestion prévigionnelle 71

Schématiquement: en phase d’évaluation, le moleur détenmine s’il existe, dans la
base des régles courantes , des régles & déclencher au vu de I’état courant de la base
des faits, et si oui quelles sont ces régles ; en phase d’exécution le moteur déclenche
les régles relenues par I’évaluation.

L'arrél du moteur est commandé soit en phase d'évaluation, soit en phase
d'exécution. Un arrét en phase d’évaluation proviendra de ['absence de régles
déclenchables an vu de Pétat courant. des bases de fails et de régles. Un arrét en
phase d’exécution résultera d’un ordre donné par I'une des regles déclenchées.

1-a Phase d'évaluation

Elle comprend trois étapes:

- La sélection;
- Le filtrage;
- La résolution des conflils.

La seleclion

Cette phase détermine a partir d'un état présent ou passé (noté BF) de la base
des faits et d'un état présent ou passé (noté BR) de la base de régles un sous
ensemble 7 de la base de fait§ et un sous ensemble R, de la base de régles qui, a4
priori, méritent d'étre comparés lors de la seconde étape.

Une technique couranle consiste a exploiter les connaissances éventuellement
disponibles sur la répartition des faits et des régles en familles partjculiéres. Par
exemple, dans un contexte de prévision, on peut distinguer a priori, les régles propres
a la classe des inéthodes de contrdle, des autres régles, on distingue les faits relatifs
au traitement cdes données des autres faits.

Ceci permet au moteur de privilégier, pour la durée d'un ou plusieurs cycles, tel
groupe de régles ou de faits. La distinction en familles de faits ou familles de régles
est souvent matérialisée par la définition de struclures séparées.

Le Nilrage

Dans celte étape, le moteur d'inférences compare la partie déclencheur de
chacune des regles de R, par rapport a I'ensemble 7 de faits. Un sous ensemble R,
de R, rassemble alors les régles jugées compatibles avec ¥, c'est & dire celles dont
tes conditions de déclenchement. ont été jugées satisfaites par I'état de 7.
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R, estappelée "ensemble des conflits”,

La résolution des conflits

Lors de cette étape, le motenr détermine les régles, soit. un sous ensemble 2,
de R,, qui doivent étre effectivement "déclenchées”. Si R, est vide il n'y aura pas de
» 9 y P

phases d’exécution pour le présent cycle.

Couramment, le choix est fondé sur des critéres sans rapport apparent avec la
signification attachée aux régles dans le contexte d’application.

Parfois, le choix est fondé surjdes critéres susceptibles de prendre en compte la
signification des régles vis a vis du contexte d'application.

Par exemple certaines régles semblent plus prometteuses, quant 3 la résolution du
probléme considéré que d’autres.

1. b Phase d’exécution

l.a phase d’exécution constitue la 2éme partie de chaque cycle: le moteur
d'inférences comunande la mise en ceuvre des actions définies par les régles de R,
(si R, non vide). La conduite 4 tenir lorsque X, compte plus d'une régle peut-étre trés
différenfe d'uin moteur a l'autre.

2- Les régimes de contréle d'un moteur

Lorsque R, est vide, certains moteurs trés simples s'arrétent, on dit que ces
moteurs ont un "moteur de contrdle irévocable”. D'autres moteurs reconsidérent
lensemble des conflits R, dun cyclec antérievr et examinent la possibilité de
déclencher d'autres régles de R,

A Pinverse, de «régime de contréle par tentative » lorsqu’il y a remplacement de
déclenchements de régles par d’autres.
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figure - 1V.3.2.3 - Représentation du cycle de base d’un moteur d'inférences

P

phase1.EVALUATION

RESTRICTION
fournit :
R1inclus dans BR
F1inclus dans BF

FILTRAGE
fournit:
par comparaison

enfre R1efF1
R2 inclus dans R1

RESOLUTION DE
CONFLIT

foumnit,
R3 inclus dans R2

N4

Eventuellement : arréf ou

retour arriégre ou aulres
effets sur le contrle du moteur

N

PHASEZ2: EXECUTION
des régles de R3

BF et, évantueillement, BR

peuvent &re modifiés

d'autres effets
sont possibles
{vers 'environement du

sysiéme par exemple)

¥
Eventuellement : arrét ou

retour arri#¢re ou autres
effets sur le contrile du moteur

BR : base de regles.
BF : base de faits

IV.3 Les caractéristiques des problemes visés par les

systemes experts [Bonnet 86]
|

Le choix d’une application résulte d’un travail collectif d’identification et de
sélection. Au cours de ce processus les intervenants vont étre amenés a passer les
applications candidates au crible d’un ensemble de critéres.
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Ces critéres se résument conmme suit;
* 1’existence d'experts reconnus, motivés et disponibles:

Si beaucoup de personnes peuvent résocudre le probléme de maniére satisfaisante, le
recours a un systeme expert n’a aucun &ens. '
Cependant, lorsque le domaine est neuf ou en évolution trop rapide ou lorsqu’il
n’existe aucune expertise Putilisation de la technique des systémes experis s’avére
bénéfique.

* L’Inexistence d’une solution algorithmique connue, possible ou souhaltable

Le cas le plus courant est celui ou il n’existe pas d’algorithme commu et ou Iexpert
ulilise des méthodes dites heuristiques qu’il a lentement mises au point au fil de
Pexpérience et dont le succés n’est pas garanti.

Un aulre cas est celui ou il existe un algorithme menant a coup siir vers la borme
solution, mais dont I’exécution demande un temps trop long en regard de la capacité
de calcul des ordinateurs aciuels.

Un troisieme cas est celui ot les conmaissances sonl intuitives ¢’est a dire difficiles a
justifier.

*Nafure qualitative des informations:

L’aspect oniginal apporté par les recherches en intelligence artificielle est le fait de
manipuler des informations symbeliques en majorité qualitatives.

Cela n’exclut. bien entendu pas la nécessité d’exploiter les résultats de cglculs
munériques, mais ceux-ci ne sont pas !a partie prépondérante des systémes experts.

* Evolution rapide et constante des connaissances:

Parmi les qualités admises de la méthodologie des systémes experts figure en bonne
place la facilité de modification des programmies.

L’architecture qui caractérise les systémes experts est le résultat d’'une nécessité qui
vient du fait que I'expérience et le raisonnement d’un expert prennent du temps pour
étre représentés dans un ordinateur.

* Rareté de I'expérience:

Dans une entreprise, les spécialistes qui ont acquis une connaissance solide d’un
matériel ou d’un logiciel ne sont souvent plus 14 lorsque ce matériel ou logiciel est
mig en exploitation. Leur expertise n’a pas été conservée.
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La question & poser & ce niveau est: dans quelles mesures I"application choisie: i.e la
prévision réponid-elle & aux critéres cités ci-dessus?

IV.5 Systtmes experts et prévision
IV.5.1 Opportunité des systémes experts pour la prévision

Les spécialistes en prévision et les manageurs vivent dans un univers
partiellement inconnu, od régnent Dincertitude et 'ambiguité. Les observations
s'accordent mal aux méthades scientifiques des esprits cartésiens et aux réflexions
des gstionnaires nourris de chiffres.

Par ailleurs, la prévision est une discipline, ol les données qualitatives interviennent
souvent.

En effet, dans Pélaboration de prévisions, le jugement des spécialistes intervient dans
toutes les étapes presque au méme titre que I’aspect calcul.

Aussi, la plupait des erreurs de prévision provierment du fait que les prévisionnistes
ne connaissent qu'un sous ensemble des méthodes existantes, de plus ils en
connaissent rarement les limites.

Confrontés aux problémes de calcul et de choix en matiére de prévisions, les
spécialistes ont fait recours 2 la programmation algorithmique.
Ils ont élaboré d’excelients logiciels qui aident Iutilisateur a calculer ses prévisions.

On peut citer les plus utilisés a savoir: Micro TSP, SHAZAM, ... -

Aussi, I'utilisation de logiciels enéconométrie et en statistique & des fins de prévision
est trés répandue.

Contrairement aun calcul, le processus de choix d’une méthode de prévision n’est pas
vraiment algorithiique.

En effet, les critéres de choix sont trés nombreux et les jugements des speécialistes
sont tres importants '

Pourtant. des travaux ont été faits dans ce sens. Il s’agit d’algorithmes de choix de
méthodes de prévisions.

En ometiant Paspect qualitatif, les spécialistes ont voulu trouver une solution au
probléme posé. cetic perte d'informations ne peut ne pas avoir des répercutions sur le
résultat obtenu
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L'apparilion de programmes informatiques résolvant des problémes presque & la
mangére des experts humains, a révolutionné les conceptions sur le genre de tiches
que les ordinateurs peuvent exécuter.

En effet, I'introduction des techniques de l'intelligence artificielle a joué un réle
majeur dans le remodelage des notions traditionnelles de nature et mode de gestion
des entreprises et de prise de décisions.

Les premiiers systémes experts appliqués essentiellement dans des domaines
scientifiques tels que: ia médccihe, ta géologie, la chimie se sont révélés performants.

Dans le domaine de la gestion, les systémes experts sont nés de la convergence de
deux courants de recherche [Emst 88]: celui des systémes experts d'aide a la décision
et celui des systémes de représentation et de manipuiation de connaissances en
intelligence arlificielle.

Le premier permet de disposer d'un cadre conceptuel rigoureux lorsqu'on désire
procéder & une analyse structurale des processus de décision dans I'entreprise, le
seconid apporte la technique des systémes experts qui, en raison de ses spécificités
permet de résoudre des problémes de gestion dans ce cadre conceptuel, comme étant
des problémes non résolus ou mal résolus par des systémes informatiques jugés non
intelligents.

Les applications possibles en sont virtuellement infinies dans des champs
d'application tels que :

- Etablissement des quotas de ventes;
- Planification des taches;

- Choix des modéles de prévision;

- Sélection d'itinéraires de transport;
- Planification des besoins;

- Evafuation des performances;

- Congeil en investissement.

Les systémes experts ont gagné en ampleur, pour devenir aujourd’hui un outil
indispensable 4 la gestion et a P'organisation du savoir et du savoir faire dans
Pentreprise.

Un peu plus tard, vers les années 80, ils pénétrent le domaine de la prévision
Relativement aux autres domaines, les systémes experls en prévision sont peu

nombreux et restent au stade de I’'expérimentation.
On peut citer les plus connus & savoir: NOSTRADAMUS, FORECAST PRO,...
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Les techniques des systémes exports ne prétendent pas aujourd’hui prendre ia place
des tectmiques algorithmiques. Elles constituent seulement un nouvel outil de la
gmume de I'informatique.

IV.5.2 Les systéemes expert et les problémes de décision en
prévision

Dans le domaine de la prévision, les problémes de décision qui relévent d'un
systéme expert sont a priori des problémes dont la réselution nécessite:
- soit des processus non structurés;

- soit des processus complexes;

- soit des processus décentralisés.

La combinaison de ces types de processus renforgant naturellement la justification
d'un systéme expert.

1V.5.2.1 Processus non structurés

Les mécanismes de résolution utilisés en intelligence artificielle se
caractérisent par leur non détemmnisme.
Ils s'opposent ainsi aux mécanismes de résolulion de type algorithmique.

Les problémes de décisions de prévision qui font appel aux systémes experts sont des
problémes dont le {raitement n'est pas entiérement possible par Falgorithmique
classique.

Ces processus de décisions sont fondés sur une logique de situation dans laquelle le
traitement. dun méme probiéme n'a pas le caractére répétitif d'un programme
classique.

De telles problémes peuvent étre résolus efficacernent en mettant en interaction le
jugement d'un expert avec une base de données décrivant son environnement de
travail et une base de connaissances traduisant son savoir faire.
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V.5.2.2 Processus complexes

La complexité dun processus de décision de prévision est définie par la
complexité combinatoire des comaissances A manipuler. Celle ci est d'autant plus
importante que le probléme nécessile une masse considérable de connaissances a
SAVOIr:

- des connaissances statiques décrtvant. la complexité du réel pergu par le
previsionniste;

- des connaissances actives rendant compte de !a rationalité subjective sur ce
demnter.

Celte complexité combinatoire devient vite inaccessible au raisonnement humain dés
lors qu'un méme processus de décision met en interaction plusieurs centres de
decision, la masse de connaissances 4 manipuler étant proportionnelle i la fréquence
de ces interactions.

Un systéme expert est de par sa fonction de démultiplication du raisonnement humain,
un outil privilégié de traitement.

1V.58.2.3 Processus decentralisés

La résolution d'un probléme de prévision peut étre décentralisée dans une
entreprise:

- soit en raison d'une dispersion géographique des centres de décision,

- soit en raison de coniraintes de temps de réponse, notamment lorsque des
centres de décision deivent agir dans un environnement incertain.
La prise de decision décentralisée entraine sur le plan de 'organisation et du contréle

deux conséquences importantes:

- un transfert d’expertise vers les centres de décision opérationnels afin
d'étendre leur domaine de compétence;

- un renforcement des mécanismes de contrdle des performances afin de
garantir la cohérence du systéme de gestion dans son ensemble.
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Ces systémes sont appelés a4 devenir des instruments indispensables de contréle de
geslion surtont dans Jes entreprises A struehure décentralisée, en raison des puissants
mécanismes de déduction et d'interprétation qi'ils proposent.

'

IV.6 Nouveaux développements en maticre de ok
systemes experts pour la prévision |

L'analyse des systémes experts montre qu'une distinction doit &tre faite
concernant au moins trois types d'expertise différents [Fontela 90]:

- Pexpertise technique, statistique et économétrique, nécessaire pour formaliser
nimporte quel type de modele prévisionnel;

- I'expettise économique sur le fonctionmement dn systéme macro économique;

- Fexpertise conjoncturelle sur les conditions d'environnement qui peuvent étre
de nature & modifier le comportement 4 court tenme d'un systéme économique donné
et qui normalement échappent & une prévision formalisée.

A premiere vue, 'expertise technique est fa plus facile a étre programmée & I'aide de
Fintelligence artificielle; c'est vers elle que se sont dirigés les premiers efforts des
spécialistes,

L'expertise particuliére que requiert le choix d'une bonne méthode d'extrapolation est
aujourd’hui un domaine prioritaire de I'enseignement de la statistique et des méthodes
économétriques dans toutes les universilés européennes et américaine et de
nombreuses équipes universitaires travaillent & Pautomalisation des choix qui sont
demandés aux chercheurs forsqu'ils traitent des séries temporelles.

Cetle activité va continuer a s'intensifier au cours des prochaines années car la
demande pour les modéles d'extrapolation 3 court terme plus performants que des
regles naives ne peut quaugmenter (par exemple, pour la prévision des ventes
hebdomadaires et mensuelles dang les chaines de distribution ou pour {'évolution
horaire ou joumaliére des cours de bourse, etc.). [Fontela 90]

On mentionne déji l'existence, de software pour ordinateurs personnels, d'un systéme
expert spécialisé dans I'élaboration de modéles ARIMA et de fonctions de transfert
élaborées par I'équipe du Professeur Jenkins, ainsi que dun systéme expert qui inclut
outre le traitement ARIMA, le lissage exponentiel ef I possibilité d'ajustements
économétriques simples (FORECAST PPRQO).
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Ce systeme expert inciut une phase d'analyse et recommandation en matiére de choix
de 1a méthode d'extrapolation.

Ce choix porte sur trois mod¢les:

- lissage eprnentiél (avec cinq possibilités de lissage), o o
- Box-Jenkins;

- un modéle de régression (jusqu'a SO variables explicatives).

MICRAL, le programime de Jenkins & trés court terme a trouvé une extension dans
deux programmes en systémes experts, I'in porte sur les biens de .consommation
(simulation et prévisions d'impacts de prix, activité promotionnelle, publicité, etc.) et
Pautre sur la demande d'énergic (simulation et prévision deffels de changements
climatiques, congés, vacances, etc.).

Des besoins réels existent dans le but de faciliter I'élaboration de modéles
¢conométriques plus complexes 4 partir de bases de données contenant des séries
temporelles, et en liaison avec des programmes automatiques de choix de régression
en fonction de criféres statistiques prédéfinis.

IV.7 QOutils de développement de systémes experts

Plutét que d’écrire complétement un nouveau moteur d’inférence avec tout son
environnement d’exploitation, il est recommandé d'utiliser des outils logiciels, qui,
d’une part, déchargent le concepteur de I’écriture de certains modules du systéme et,
d’autre part, facilitent grandement la mise en service de ce systéme.

Plusieurs dizaines d’outils de développement de systémes experts: ont été élaborés.
lls se distinguent par leur complexité, leur degré d’achévement (de la maquette
universitaire au produit commertial), le type de machines ciblé des gros ordinateurs
universels aux micro ordinateurs).



Chapitre 4 L approchie systéme expert et 1a gestion prévisionnelle 81

On penl en fait distinguer dilJérents types d’outils [Bonncet 86]:

- des systémes cxperts vides ou noyaux ou systémes essentiels, obtenus
souvent & partir  d’un . systdme expert existant en enlevant fa base de
connaissances :

(ex : essential mycin, Van Melle, 1980)

Ces systemes contiement a la fois un moteur d’inférence et un ensemble d’outils
Jogiciels plus ou moins élaboré pour contrdler les élapes de la réalisation du systéme
expert dans un domaine précis.

- des langages et systémes de trés haut niveau congus pour les applications de
géie cognitif et susceptibles d’étre réutilisés dans divers domaines. certains sont
fondés sur unc représentation {les connaissances par régles de production en logique
des propositions ou des prédicats. (ex : OPS-5, Forgy, 1977) '

- des outils intégrant plusieurs modes de représentation d’objets hiérarchisés
(ex : Loops, Bobrow, 1983 et Kee, Kehler, 1984)

Il existe une grande variété d’outils pour le développement de systémes experts.
En fait, il n’cxiste pas d’outils et de moteurs susceptibles d’étre utilisés pour tous les
domaines.

Le choix se fera essentiellement en fonction du type des thches envisagées
(diagnostic, planification, conseil....)

IV.8 Conclusion

Par leur capacité de démutiplier le raisomement, les systémes experts sont
appelés a Ctre de véritables assistants pour les gestionnaires. -
De plus, ils aident 3 formaliser les connaissances implicites, qualitatives, floues,
impreécises,...sans porter de préjudice & I’algorithmique classique.

Les connaissances heuristiques manipulées sont stockées dans une base de
conpaissances. Cette base peut connaitre des modifications et des enrichissements
pour constituer enfin la mémoire de ’entreprise.

Malheureusement, la connaissance, son acquisition et sa représentation constituent un
probléeme dans le développement de systémes experts. Le probléme se situe
essenticllement dans les deux points suivants:

- Pacquisition des connaissances;
- le choix d’un formalisme de représentation de ces connaissances.



Chapitre V

Représentation des connaissances

Pour rehausser la performance des programmes
d'intelligence artificielle, la connaissance est la puissance.

E. FEIGENBAUM

V.1 Introduction

L acquisition et la représentation des connaissances sont au coeur des
préoccupations des concepteurs de systémes experts.

" Le but de la représentation de la connaissance consiste a4 1’organiser de telle fagon

que le systéme expert puisse recomnaitre des objets et des situations, planifier,
prendre des décizions et aboutir & des conclusions.

On ne peut aboutir 4 un bon systéme sans avoir a la base un trés bon expert, un grand
nombre de connaissances adaptées au domaine et au raisonnement de Pexpert.
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Aussi, on ne peut dissocier les performances dun systéme expert de sa capacité a
reproduire fidelerrent le raisonnement humain. La pertinence des réponses qui sont
foumies par le systéme dépend en effet, directement du chemin qui a été suivi pour
atteindre le résultat rechercheé. '

[ -
v

Cette contrainte’ impose au comportement dun moteur d'inférence le choix de
stratégies de résolution qui doivent étre confonmes 4 la logique de pensée et d'action
des experts.

La construction de base de connaissances structurées & partir du raisonnement des
experts pose des problémes méthodologiques particuliérement délicats lors des
phases d'acquisition et de formalisation des connaissances.

V.2 Acquisition des connaissances

Dans la construction d’un systéme expert, Ja phase de Pacquisition des
connaissances est trés importante. Le probléme central de cette étape est celui du
transfert des connaissances de I’expert dans Ia base de connaissances du systéme. Le
transfeit des connaissances est réalisé par un ingénieur de la connaissance: le
cogniticien. Le chargement de la base de connaissances est I’aboutissement d’un
processus complexe qui méle plusieurs tiches: détermination du probléme &
résoudre, conceptualisation, adquisition, structuration,...

En effet, il est clair qu’en réalité, I’ingénierie de la connaissance est souvent réalisée
par une équipe dans laquelle cerains memebres peuvent ére spécialistes et n’étre
chargés que de cognitique. .
Pexpertise a extraire est de deux types:

- expertise livresque répertoriée;

- expertise résultant de I’expérience personnelle acquise avec le temps.

Expertise Hvresque

Les connaissances a prendre en considération dans ce cas proviennent des
livies de spécialistes. Ici, nous n'avons pas besoin de cogniticien, il faut seulement
€tre ddté d'un esprit de synthése pour pouvoir tirer le pertinent dans une masse
d'imformations. Aussi, il faut &re capable de manipuler des concepts flous et des
infermations imprécises ou implicites voire contradictoires. '
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Lxpertise résultant d'une expérience personnelle acquise

dans ce cas, le recours au cogniticien est primordial. Ce cogniticien va demander 4
Pexpert. pendant une certaine période, de raisonner « tout haut » et de détailler ses
raisonnements. S

Au bout d’un certain temps,| le cogniticien powrra dans certains cas standards
anticiper les réactions de I’expert devant un probléme donné, il aura alors identifié
une partie des raisonnements de ’expert.

I lui reste alors 4 comprendre les raisomements qui n’entrent pas dans son premier
canevas, c’est en général I'occasion de subdiviser des concepts primitifs, ou d’en
mtroduire de nouveaux.

Dans Paccomplissement de son travail le cogniticicn 4 recours 4 ce qui suit:

1- L'’entreticn

Par le biais d'un questionnaire, le cogniticien tente de situer le domaine sujet
de I'expertise, de connailre la terminologie de lexpert et d'identifier les concepts de
base et les interactions qui existent entre elles.[Benabdelouahab 92]

2- L'observation

En observant l'expert travailler, le cogniticien pense pouvoir compléter ses
connaissances sur le domaine considéré.

3- L’analyse de protocole

Les protocoles ont pour but de capter la logique du raisonnement de décideurs.
Un protocole est composé dun ensemble d'assertions au moyen desquelles un expert
exprime son raisonnement. Il s'agit pour le cogniticien, d'identifier la structure
cognitive  selon laquelle les experts organisent naturellement leurs
connaissances.[Emst 90]

V.3 Perception des connaissances [Ernst 90]

Le processus dacquisition des connaissances a pour but daider les
cogniticiens a faire ressortir la structure du raisonnement des experts.
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Les mécanismes qu'utilisent les experts pour structurer leur raisonnement sont, dans
le conlexte de systémes d'aide & la décision, des mécanismes de compréhension: le
probléme d'acquisition consiste pour le cogniticien a accéder aux connaissances de
I'expert en établissant des associations entre les modules de connaissances qu'il juge
pertinentes par rapport au probléme 4 résouidre. Ces mécanismes de l'intelligence sont
liés a ta faculté de comprendre. L : .
W T

1l convient de définir la structure cognitivé de lexpert:

structure cognitive = connaissances + structure d'acces y

a- Structure d'acces aux connaissances

Cette structure n'est pas simplement un  générateur de connaissances
accumulées par I'expert au COUF de ses expériences antérieures mais elle a pour but
de filtrer les comaissances de fagon a répondre 4 la rationalité de I'expert.

b- Le probléme ontologique

Le probléme ontologique est sous jacent a la structure cognitive d'un expert.
Il porte moins sur la nature des connaissances que sur la nature des relations que
I'expert établit entre modules de connatssances pour déterminer son comportement.

Au boul dn comple, chaque expert comprend les problémes qu'il rencontre dans des
stluations détermincées en se référant 4 une perception propre des connaissances
accuimulées. )

V.3.1 Perception des problémes

Le domaine de compétence d'un gestionnaire est généralement défini dans
I'entreprise en termes fonctionnels: fonction financiére, fonction production, fonction
personnel., '

La définition de ces fonctions étant associée a unc organisation structurelle de
I'entreprise en niveaux et centres de décision.

Dans ce contexte, les problémes de gestion sont pergus comme des dysfonctions
affectant les activités ou les ressources de Fentreprise. lls sont identifiés au moyen
des indicateurs de performance qui ont été sélectionnés pour déterminer les objectifs
de Pentreprige.
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V.3.2 Perception des activités

Conformément aux principes de rationalité, les connaissances qui determinent
le comportement d'un expert sont définies entiérement par rapport a l'environnement.
La question qui se pose alors, au niveau de l'acquisition de ces comnaissances dites
statiques est: "comment un acteur pergoit-il son environnement?"

Tout d'abord, pour développer des systémes experts, les processus de perception
doivent étre clairement distingués des processus de conception proprement dits. On
peut, a ce sujet, énoncer le postulat suivant : Tout individu dont le comportement est
orienté vers l'action pergoit son envirommement. en termes d'objets et de relations entre
objets.

Ainsi, lorsqu'un gestionnaire exprime I'assertion suivante :

"Le service des achats s'occupe des founisseurs de 'entreprise pour tous les produits
dont elle a besoin”, il ne fait qu'établir une relation enfre les objets fournisseurs et les
objets produits.

Il appartiendra ensuite au cogniticien d'identifier une relation d'agrégation entre la
classe d'objets produits et la classe d'abjets foumnisseurs en créant une métaclasse
appelée service des achats. '

V.3.2.1 Relations spatiales

Un individu pergoit son environnement en localisant les objets les uns par
rapport aux autres. Les relations spatiales sont de trois types :

a- Localisation

- relation d'inchusion (dans);
- relation de contiguite (sur, sous, contre,...);
- relation d'identité de lieu (a).

b- Distance

relation de proximité ou d'éloignement entre objets (pres de, loin de).
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c- Direclion

localisation de l'origine ou de la destination d'objets en mouvement (en provenance
de, vers).

|
V.3.2.2 Relations temporelles

Les relations temporelles ont pour objet d'établir un ordre parmi  des
événements, la notion de temps étant elle méme assimilée a une séquence

événements.

Soit S une assertion décrivant un événement délerminé et R (S) un opérateur
assignant a S une Jocalisation temporelle t.

Les relations temporelles qui sont essentielles dans la conception de bases de
connaissances sont de trois types:

a- Durée

Si Pévéncment S désigne une tiche ou opération qui est réalisée durant un intervalle
de temps [¢,_,,t.,,], on peut écrire:

fa <t <ty DRA(S)
1,,: date de création de l'objet;

4, date de destruction de I'objet;
t: conceme l'existence d'un objet.

b- Anlériorité

Un éveénement S est réalisé avant un événement §' s'il existe un intervalle de temps t
entre la réalisation de ces deux événements:

Avant (8,8") : (3t) R (S) et 5non R (S")
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¢- Poslériorite

Aprt-":s (S.,8) : (3O [R,(S)et R, (5")]

V.3.2.3 Relations causales

Le concept de causalité implique un modéle de comportement basé sur
Fintentinlité des acteurs; cela signifie que ces demniers établissent une relation entre

un objectif R st une tiche S de telle sorte que R implique S.

On retrouve Ja, la notion de finalité qui caractérise les activités placées sous le
contrdle d'un acteur: produire les informations qui lui sont nécessaires pour agir sur
son environnement.

]

V.3.3 Perception des comportements A

La fonction de contrdle dun acteur est fondée sur une logiqué-de situation qui
échappe par le caractére non détenniniste a la programmation algorithmique.
Chaque situation correspond A un état de I'environnement a travers lequel ['acteur

pergoit ses problemes en terthes d'écarts par rapport aux objectifs qui lui ont été
assignés et en se référant A des indicateurs de performance.

Les indicateurs de comportement d'un acteur sont de deux types :

Les critéres objectifs

mesurant les objectifs généraux du systéme : il s'agil, dans le domaine de la gestion,
des objectifs économiques de Fenireprise qui sont établis par ses dirigeants en vue
d'imposer A tous les acteurs un comportement normatif et cohiérent. '

Les critéres subjectifs

mesurant les objectifs particuliers de chaque acteur: la perception d'un probléme par
un acteur est guidée par des indicateurs qui sont déterminés par sa formalion, son

expérience et sa personnalite.
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V.4 Représentation des connaissances

Le premier critére A considérer lors du choix d'un outil est le pouvoir expressif
du formalisme proposé, c'est a dire V'étendue de la Yeprésentation des connaissances
comprises et interprétables par le moteur d'inférences. :

Il y a toujours un compromis a trouver entre un formalisme riche mais qui peut étre
difficile @ maitriser et un formalisme simple qui oblige trop fréquemment le
conceptenr du systéme 3 développer lui-méme des possibilités nouvelles pouvant se
grefTer sur I'existant. [Bornet 86}

V.4.1 Problématique de Ia représentation des connaissances

Les conhaissances qu’ont manipule et qu’on désire par suite représenter sur
machine sont de plusieurs types 3 savoir des éléments résultants de la perception
immédiate, des assertions, des définitions, des relations entre objets, des théorémes,
des algorithmes, des heuristiques, des informations qualitatives, ...

Dans Ja représentation de ces commaissances, le spécialiste est confronté & un grand
probléme. 11 doit trouver un formalisme qui puisse traduire fidélement ses
connaissances.
Ceci est trés important dans le sens ot une modification éventuelle de 1'univers 4
représenter implique pour FPexpert des modifications 4 porter sur la base de
connaissances,

Aussi, lutilisation d’informations imprécises aboutit 4 des raisonnements
approximalifs. C’est pourquoi, it faut choisir la bonne représentation c’est & dire
celle qui tient compte de Vincertitude et nous évite des résultats forcément erronés.
Par ailleurs des niveaux superieurs de connaissances, les métaconnaissances peuvent
s*avérer rés intéressants. Ces conmaissances spécifient ia fagon d’utiliser une base de
connaissances, de raisonner sur elle, de la structurer, de ia généraliser,...

V.4.2 Formalismes de représentation des connaissances

Pendant longlemps les recherches en intelligence artificielle se sont penchées
sur la maitrise de certaing concepts et techniques de base tels que la représentation
des connaissances.

1l existe plusieuss formalismes permettant la représentation de ces conmaissances a
savoIr:

- la représentation procédurale;

- la représentation déclarative;

- 1a représentation mixte,
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figure - V.4.2 - La représentation des connaissances

REPRESENTATION DES

CONNAISSANCES
S
Représentation | Représentation Représentation
procédurale déclarative mixte

- programmes - calcuf des - frames

classiques prédicats - seripts
- automates - regles de

finis production

- réseaux
sémantiques

V.4.2.1 Représentation procédurale

La représentation procédurale des connaissances consiste a décrire
soigneusement un algorithme tout en imposant le cheminement entre Jes différentes
procédures et fonctions du programme. 1} englobe la programmation classique et les
automates finis qui peuvent &tre utilisés pour représenter des protocoles ou plarming
d'actions.

Un automate fini peut étre déterministe ou non déterministe. Dans le cas non
déterministe, le mécanisme de contréle est plus complexe car il doit examiner tous les
chemins partant d'un état et choisir celui qui aboutit a une solution.

Par contre le nombre d'états d'un automate déterministe est inférieur 4 celui de
l'automate non déterministe réalisant les mémes calculs. {Gondran 84],{Pinson 81]



Chapilre 5 _Acquigition ¢l représentation deg conmnirsances 91

V.4.2.2 Représentation déclarative

Les conmaissances déclaratives sont pour le moteur ce qu'est une donnée pour
un programmme. Ne pouvant fonctionner scules, ces connatssances ont besoin de
complément procédurate pour lcs interpréter.

Elles englobent le calcul des prédicats, les régles de production et les réseaux
sémantiques.

La principale différence entre ces deux types de programmation est qu’en déclaratif
les régles sont données d'un cété, la fagon de les metire bout a bout se trouve dans le
motenr d'nférences, elle est indépendante des régles.

En procédural, les régles sont domées avec leurs enchainements puisqu’elles
s’appeilent les unes les autres.

a- Calcul des prédicats

Le calcul des prédicats fournit un moyen naturel de représenter les connaissances de
fagon déclarative. 1l comporte le calcul des propositions et les quantificateurs
universel et existentiel. -

Le calcul de propositions est basé sur les trois régles suivantes:

Pour des assertions logiques P et Q, nous avons:

I-8i  Pestvraie et P =>Q est wraie

Alors  Q est vraie

2-8i  Qesl fausse et P=> Q est vinie
Alors P est fausse

3-NON (Pet Q) = NON (P) ou NON (Q)
NON (Pou Q) = NON (P) et NON (Q)

b- Régles de production

Une regle de production encore appelée régle d'inférences est la spécification d'une
action conditionnelle. |

Elle est de 1a forme:

If <condition® Then <action>
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A chaque fois que la condition est vérifiée, I'action est exécuiée.

Un systéine 4 base de régles de production comporte essentiellement:

- les régles de production:

- Une structure de données appelée base de faits contenant des faits conmus ou
des définitions utiles;

- un interpréteur des faits et des régles de production.

Les régles de production présentent [Bonnet 84] plusieurs aspects dont:

- l'aspect procédurale: interaction du systéine avec 'ulilisateur;

- I'aspect logique: tirer des conclusions, supposer des faits, vérifier ou
infinmer des faits; |

- 'aspect stratégique : choisir le parcours de la base des faits.

Plus il y a des régles, plus Ia puissance du systéme augmente, néanmoins, il faut
s'assurer de la cohérence des régles au fur et & mesure.

c- Réseaux sémantiques

Les réseaux sémantiques peuvent étre une aide importante pour décrire la
connaissance dans un systéme expert, et permettre ainsi d’écrire et structurer

P’ensemble des régles. Un tel réseau peut permeltre d’expliciter et de contréler les
relations qui ont été identifiées.

Un réseau sémantique est une méthode pour représenter de fagon déclarative, les
connaissances des relations enire entités. Ils ont surfout été utilisés dans les systémes
de compréhension du Jangage naturel mais aussi dans les systémes ol les
connaissances sont fortement interconnectées.

Un réseau sémantique est une source de connaissances. C'est un graphe étiqueté
constitué de noeuds représentant des concepts; les relations entre ces concepts étant
représentées par des arcs entre les noeuds,
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Un reseau sémantique est construit a partir de fragments qui sont des relations de la
forme:

rel(a,............. a,)
[ a,: concepts
rel: nom d'une relation

Les réseaux sémantiques permettent une représentation aisée des connaissances
relationnelles mais ont des difficultés étant donné la petite taille des fragments de
connaissances a fournir des expplications. '

ouvrier

7 artisan est un
_ estun_—~ ST~ magon
menvuisier __— A
1 R‘\ \gst un
T~ est un
Salim
est un
Taille
Age
Karim Omar
Taille
Age Taille vV N
etit Age
38 p g
v
25 grand 22

figure - V.4.2.c - Exemple de réseau sémantique
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V.4.2.3 Représentation mixte

Les frames [Pinson 81]

La théorie des frames constitue un domaine de recherche actif en intelligence
artificielle. Elle permet:

- une représentation mixte (procédurale et déclarative) des connaissances;
- une représentation des connaissances méme si elles sont contradictoires

- une représentation des connaissances ad hoc, spécifiques ainsi que
des connaissances plus répétitives.

On peut considérer les frames comme une généralisation des réseaux dans le cas ot
les concepts deviennent trés compliqués.

Le niveau supérieur dune frame est fixe et représente les entités (objets, relations)
qui sont toujours vraies dans la situation décrite. Les niveaux inférieurs sont des
€éléments terminaux ou emplacements qui deivent étre remplis avec des données.

Chaque terminal peut spécifier des conditions que doivent remplir ces données.
Une frame peut étre donc décrite comme un arbre dont la racine est étiquetée par son

noim. N
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Malch boxe ' /7- Rencontre sportive

e
Type: / individuelle  ou par équipe
individuelle
Adversaire 1 T
Adversaire 2 h—i’ Boxeur
Arbitre

Type : Homme

\'/ | Age <50
Arbitre
Nom :
Type : homme

tHomme

Nom :

figure - V.2.3 - Exemple de frame

V.42 Comparaison des méthodes de représentation des
connaissances

Etant donné le type d'application qu'on veut réaliser, certaines méthodes de
représentation conviennent mieux que d'antres rendant ainsi le choix difficile. Le
tableau suivant[Pinson 81] essaie de faire une synthése des méthodes.
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figure - V.4.2 - Comparaison des méthodes de représentation des connaissances

aulomate |prog [prédicat prod |réseau (frame [script
représente SC déclarative Z |1 3 3 3 3 K]
représente SC  procédurale 1 13 1 2 1 3 3
coef de crédibiiité 2 2 1 3 2 3 3
métaconnaissances 1 3 2 3 2 1 3
connaissances ad-hoc 2 3 1 2 y) 1 3
taille du fragment gros gros petit | moyen { petit gros |gros
expfications 1 1 2 3 2 1 1
le & utili
facile & utiliser par 2 1 9 4 2 4 2
un expert
modutarité r 1 3 3 3 2 2
facile 3 étendre 2 1 3 3 3 2 2
efficace temps d'execution 2 3 1 2 1 2 2
tolére les inconsistances 2 2 1 3 1 3 }
théorie disponible 3 2 3 2 k) 1 1
1. Manvais 2. Moyen - 3. bon
V.4.3 Représentation des connaissances incertaines ou

imprecises

Les connaissances qu'on manipule dans le développement d'un systéme expert
(faits et régles) sont bien souvent entachées d'imprécision ou d'incertitude. 11 est donc
trés important de quantifier et de manipuler I'incertain, de fagon & tenir compte de
lindéterminisme des problémes traitéds et & le propager tout au long des
raisonnements. [Bonnet 86}, [Farreny 89], {Emst 88]
Un fait est incertain lorsqu'il contient une assertion dont on ne peut affimmer ou
infirmer la véracité. La régle est incertaine lorsqu'elle produit des conclusions
incertaines méme a partir de prémisses certaines.

Un fait est itnprécis s'il implique des objectifs incomplétement identifiés. Une régle
esl imprécise si elle implique des faits imprécis en prémisse ou en conclusion.
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La fagon la plus classique de traiter I'incertain est essentiellement fondée sur
l'utilisation du calcul des probabilités. Les méthodes utilisées dérivent pour la plupart
de fa méthode (e Bayes a savoir les facteurs de certitude, les mesures de
crédibilité...Ces méthodes sont comme suit: '

La logique des prohabilités

La logique des probabilité repose sur les deux valeurs de vérité d’une proposition 4
savoir vrai/faux. Donc on ne peut savoir si une proposition est complétement vraie ou
complétement fausse.

On se réfere  la loi de Bemoulli: 1a probabilité d’un événement de se produire est p
(p appartenent 4 [0,1]), alors que la probabilité d’apparition de ’événement contraire
est 1-p.

Quand il s’agit d’un ensemble de n événements probables, de probabilité pi, cela
implique que:

2pi=1 i=1,n

Celte théorie implique un paradoxe sur I'ignorance totale due 4 cette contrainte
stricte.

En effet, si n=2 alors non p1=1-p1=0.5
si n=3 alors non p1=1-p1=0.66

La probabilité de pl ne se produise pas dépend donc des événements énumérés.
Lalogique flone

1a théorie de la logique floue a été élaborée par le professeur L.A Zadeh en 1965 en
vue de prendre en compte le raisonnement approximatif.

Cette logique floue a conduit & la théorie des sous ensembles flous, théorie qui a
permis de faire entrer le qualitatif dans les machines informatiques.

La logique floue pour sa part accepte des propositions ayant des valeurs de vérité
graduellement variables entre le vrai et le faux.

dans ce cas, le facteur de certitude est propre a la proposition. il indique & quel point
la proposition est vraie.
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Ies inférences A partir des connaissances floues nous permettent de nous rapprocher
davantage du raisomernent huinain qui peut difficilement étre modélise.

dans le dommine on les faitd ou les régles fraités sont entachés d’incertitude,
Putilisation des facteurs de certitude apporte une solution acceptable pour ia
représentation du raisonnement approximatif.

Combinaison des factemrs de certitude

Lors d'un raisommement mené sur une base de connaissances dont les faits ou les
régles comportent des factewrs e certifude, le moteur d'inférence doit propager cette
incertitude le long du moteur d’inférence en combinant les facteurs de certitude des
commissances traitées par des algébres de facteurs de certitude inspirées du mode de
raisonnement. de I'expert du domame.,

Ces algebres définissent des formules de caleul de:

- la certitude d'une prémisse constituée de faits incertains reliés par des
opérateurs « et » ou « ou »;

- 1a cettitude de ta conclusion d’une régle incertaine a prémisse incertaine;

- la certitude d’une variable déduite par plusieurs régles incertaines.

V.5 Conclusion

Selon E. Feigenbaum, qui a incontestablement joué un réle de premier plan
dans la percée des systémes experts "Pour rehausser les performances des
programmes d'intelligence artificiclle, a connaissance est la puissance. la puissance
ne réside pas dans la procédure d'inférence. Pratiquement n'importe quelle méthode
d'inférence ferait P'affaire. La puissance réside dans la connaissance”,

Or, les commaissances ne sont pas toutes homogenes, elles ne peuvent étre modélisées
a I'mide dun formmlisme de représentation unique. La représentation nécessite en
général, les choix suivants:

- le choix entre plusienrs formalisme de représentation des connaissances;

- le cheix d'un outil ayant les capacités de traiter te probléme considéré 4 la
maniére d'un expert humain.
Ceci tout en ayant une base de commaissances riche ¢l nonérronée.Résoudre ces
problémes revient a avoir un bon systéme expent.



Chapitre VI
Description du systéme expert

« FORECAST»

-

To predict is to relate an event that has not
occured, is not occuring and will not occur.

AMBROSE BIERCE

VI.1 Introduction

Les systémes experts de gestion apportent un renouveau fondamental dans les
techniques d'aide & la décision qui sont utilisées dans les entreprises. Ils sont capables
de démultiplier la capacité de raisonnement des décideurs.
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L'objectif principal du systeme expert « FORECAST » s'insére dans cette
perspective. It tend a reproduire le raisonmement d'experts pour le choix dune
méthode de prévision pour la gestion.

Globalement le systéme expert devra:
- pouvoir stocker l'expertise du domaine de la prévision,

- pouvoir restituer cette expertise qui comprend Yart de s'en servir, pour
aider des non experts i résoudre leurs problémes;

- évoluer en fonclion des commaissances du domaine des prévisions et
multiplier les applicalions.

Aussi, des interfaces de dialogue permettent le transfert d'expertise et autorisent une

expression du probléme a résqudre et une expression de la solution qui puissent étre
comprises et admises par l'utilisateur.

La réalisation du systéme expert « FORECAST » s'est appuyée sur:

_ une étude approfondie des méthodes de prévision et des hypothéses sous
jacentes & ces méthodes;

- un choix des critéres pour 'évaluation des méthodes de prévision,

_ une évatuation des méthodes de prévision en fonction des critéres retenus;
- une évaluation des connaissances; .

- un choix de Poutil de traitement des connaissances;

- unie mise au point d'un interface d'interaction avec Futilisateur.

V1.2 Esquisse du travail

Nous indiquons dans ce paragraphe les hypotheses de travail qui sous tendent
notre approche.
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VI.2.1 Esquisse du travail

La prévision est un processus complexe qui implique un grand nombre de
connaissances et de choix. En dépit du caleul, elle intégre un aspect qualitatif qui
rend le recours & des experts inévitable.

Dans Fentreprise, le processus d’élaboration de prévisions consiste globalement a
collecter des domnées, & les analyser, a choisir la méthode qui s’adapte le mieux au
cas considéré, enfin & calculer des prévisions. Toutefois, une révision des prévisions
en fonction des facteurs qualitatifs et du jugement des prévisionnistes est fort
beénéfique. -

Notre ambition au départ était d'automatiser le processus d'élaboration de prévision.
Un tel systéme devrait comporter:

- une sous base de traitement statistique des données et de détection des
différents facteurs (cyclique, tendanciel, saisonnier);

- une sous base de choix de classe de méthodes de prévision;

- une sous base de choix de méthode de prévision;

- une sous base pour le caleul des prévisions; ceci peut se faire par Putilisation
de logiciels statistiques (ex Micro TSP, SHAZAM...)
Or, une telle tiche demanderait des années de travail et la collaboration de divers
experts , ce qui est hors de notre portée.
Ces restrictions faites, Fobjectif du systéme expert élaboré « FORECAST » est de
tenter de choisir une bonne méthode de prévision. L'utilisateus dtant sensé reconnaitre

les différentes allures des domnées (cyclique, tcnddncielle, saisonniére, complexe...)

Ce systeme est donc destiné a des gestiomnaires qui possédent des notions en
statistique.
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Collecte des données Analyse des données

|
systéme expert « FORECAST »
Q‘E}i?_ix d’une méthode de prévision)

———

Révision des prévisions | Estimation des paramétres

Valeurs des prévisions

Ulilisation des prévisions

figure 6.2.1 Processus d’élaboration de prévisions

Il existe de nombreuses méthodes de prévision. Les spécialistes dénombrent une
centaine réparties sur une vingtaine de classes.

VI1.2.2 Les méthodes de prévision

Une étude des méthodes prises en considération dans le présent travail a été faite.
Dans un premier temps, nous avons défini des critéres qui ont un grand impact sur le
choix d’ une inéthode de prévision. 1l s* agit de:

- I’horizon temporel,

| - le coiit de la méthode;

- Papplicabilité;

- 1a loi des données;

- le type de modele représenté par la technique de prévision;
- la précision de la méthode.
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Ensuite nous avons procédé a une évaluation des méthodes de prévision en fonction
des cnteres sélectionnss.

Les méthodes de prévision se divisent en:

- méthodes quantitatives;
- méthodes qualitatives.

Les méthodes utilisées dans ce travail sont comme suit:

Les meéthodes quantitatives:

- les moyennes mobiles simples;

- les moyennes mobiles doubles;

- le lissage exponentiel simple;

- lo lissage exponentiel double;

- le filtrage adaptatif,

- la méthode de Box et Jenkins;

- la régression sunple;

- la régression mulliple;

- la décomiposition en séries chronologiques;
- la méthode de Census IL.

Ces methodes se répartissent sur les clusses suivantes:

- classe des méthodes de lissage;,

- classe des méthodes de contrdle; |

- classe des méthodes de régression;

- classe des modeles économétriques;

- classe de la décomposition en séries chronologiques.

Les méthodes qualitatives

- I'approche logistique de la courbe en S;
- la méthode de la recherche morphologique;
- la methode de Delphi.

Le systeme foumira pour les méthodes quantitatives le choix de la classe des
méthodes, ensutte, il foumira la méthode de prévision qui peut s'adapter a la situation
considérée. :

Pour les méthodes qualilatives, le systéme fournira umquement les mélhodes de
prévision.
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|

V1.3 Connaissances  du  systéme expert
« FORECAST» |

Le développement d'un systéme expert est une tache ardue. Elle est longue et
délicate. Elle nécessite:

- des spécialistes du domaine d'expertise;
- des cogniticiens (ingénicurs de la connaissaice),

- des logiciels comportant des oulils de développement ou bien un langage de
programmation en intelligence artificielle;

- des machines dédiées 4 I'intelligence artificielle.

Documents de recherche

(livrgs, articles, résultats statistiques)

N

Extraction de¢s connaissances

o
Analyse et formallsation

des connaissances

N
Représentation sur maching

N
Vérification du ralsonnement
du moteur
N “ Vallgation da
Interfaces utilisateur-Tali : ia base

Figure - V1.3 - Démarche de développement de « FORECAST »
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V1.3.1 Acquisition des connaissances

Le développement d'un systéme expert pour la prévision duns I'entreprise
demande la collaboration de plusiewrs experts, vu la multitude des mélhodes de
prévision et la variété des connaissances utilisées. On dénombre environ une cenlaine
de méthodes de prévision réparties sur une vinglaine de classes.

Or, le nombre de spécialistes duns ce domaine est trés restreint. (environ une dizaine
en France)

Un bon prévisionniste doil actuellement. combiner des qualités fort diverses. Sa
formation w'est pus fucile: enseignement universitaive privilégie souvent Tun ou
l'autre aspedls des élapes du processus d'élaboration de prévisions, tandis que seule
I'expérience acquise au cours d'une vie professionnelle permet d'introduire 1'élément
de jugement indispensable a toute prévision.

La prise de I’expertise repose sur deux intervenants: 'expert du domaine considéré et
le cogniticien. Les rapports enlre ces deux intervenants cdoivent élre fondés sur une
bonne compréhension mutuelle, une confiance réciproque ¢t Pabsence de rétention
d’informations. :
La réalisation avec succés d'un systéme expert dépend étroitement de la capacité de
ces deux hommes et de celle de lewr relation.

Ils devront s'entendre, s'écouter, savoir instaurer un tien délicat fait dempathie et de
recul critique, de volonté d’assimiler 'autre sans perdre sa propre identité.

L'expert en prévision doit combiner:

- des connaissances approfondies des techniques de prévision et des
hypothéses sous jacentes aux techniques;

- des connaissances en slalistiqus et en économétrie,
- une expérience acquise au cours d'une vie professionnelle.

Or, des experts de cefle envergure sont .rares a lray_t_:rs-]c monde. Aussi, les
documents traitant des méthades de prévision sont peu nombrenx.

L’expertise formalisée dans le présent travaii est eslsenliellement inspirée de livres de
spécialistes en Ja matiére et des travaux de recherche.

En effet, les connaissances utilisées sont les résullats d'une synthése élaborée sur ta
base de travaux de spécialistes de renommée mondiale (ex: Makridakis, Fontela,
Weelwright,...). Certaines régles proviemnent de travaux de recherche publiés. L'aide
d’enseignants en économétrie de I"Institut. des Sciences Economiques de {'Université
d’ Alger nous a été trés bénéfique.
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Ces connaissances sont de deux types:

- les techniques de prévision acquises par le prévisionmiste le long de sa
formation: ce sont les connaissances analytiques;
- le savoir faire qui résulte d’une longue expérience dans le domaine.

V1.3.1.1 Les connaissances analytiques

Les connaissances analytiques se présentent sous forme de procédeés
systématiques de calcul. Ce sont des modéles mathématiques rigourcux. La
programmation procédurale est par conséquent le premier formalisme de
représentation de connaissances a utiliser. !

Le systéme expert « FORECAST » n’utilise pas ce type de connaissances, toutefois
le générateur utilisé nous permet de programmer les différentes méthodes ou bien de
faire appel a des logicicls statistiques.

V1.3.1.2 Le savoir laire

Dans le choix d’une méthode de prévision, I’expert ne peut pas utiliser des
méthodes rigoureuses, les connaissances étant d’une nature heuristique. Confionté a
un probléme n*ayant pas de solution stucturée et bien formalisée, il effectue des
raisonnements logiques en fenant compte de la situation courante ol de ses
spécificités.

Exemple

Un manageur d’une petite entreprise veut élaborer les prévisions de ses ventes
a court terme. Pour cela, if doit choisir une méthode.
11 doit tout d’abord décider des spécificités de son cas pour essayer de faire ressartir
les critéres de choix qui ne sont pas régis par des tois formalisées.
Ensuite, en fonction de son expérience dans le domaine, de son savoir faire, il lenle
de trouver la solution la mieux adaptée

VI1.3.1.3 Les métaconnaissances

Pour assurer une efficacité dans la recherche d’une solutiont pour le probléme
posé et minimiser le temps alloué pour celte recherche, Dexpert organise ses
connaissances en les répartissant sur plusieurs blocs indépendants. Ensuite, il définit
des stratégies d’accés et de traitement de ces connaissances.
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Dans Pélaboration de prévisions, les comnaissances ufilisées nombreuses. Leur
utilisation en méme temps complique le processus de recherche.

De ce fait, la création d’un niveau supérieur de connaissances: les métaconnaissances
s’aveére étre importante. Dans ce cas, ’expert n’utilise que celles quii sont direclement
liées au probléme poss.

Exemple

81 on est dans le court terme
Alors consulter la base des classes de méthodes en|premier

Dans ce cas, le systéme oriente 'utilisateur vers une base spécifique, au lieu de le
laisser consulter toutes les bases existantes.

V1.3.1.4 Les raisonnements approximatifs

Dans le domaine de la gestion, précisément celui des prévisions, les experts
manipulent des données el des régles de dcusnon dont la certitude n’est pas
entiérement établie.

L’imprécision des données résulte des termes vagues utilisés par I’expert. En effet,
pour faire une description de son environnement, ’expert a recours a des termes non
quantifiés.

Exemple
La méthode a appliquer est peu coilleuse
Le terme « peu » ict n’est pas bien déterminé. Le probléme & ce niveau est d’essayer

d’établir une échelle, et de décider de la fourchelte des valeurs balayée pour tous les
cas considérés.

V1.3.1.5 Incertitude des ralsonnements
Dans I’applicabilité de ses régles de décision, I’expert n’est pas enfiérement

certain de la conclusion qui en découle. C’est pourquoi, il associe des facters de
certitude qui traduisent la certitide qu’il voue 4 la régle.
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Exemple

8i I’horizon de la prévision est court

Et si on dispose de séries chronologiques

Et si on désire une méthode peu coiteuse

Alors il faut examiner les méthodes du lissage CF (95)

Méme si I’expert est convaincu que le facteur de certitude est inférieur a 100, il ne
peut pas le préciser.

En effet, la_quantification de ce facteur reste un des problémes les plus épineux de
I'expression du savoir faire de I’expert. L’expert lui méme utilise des regles
incertaines sans pouvoir vraiment les quantifier.

VL3.1.6 Mise au point de facteurs de certitude !

Dans son raisonnement, I'expert utilise des régles imprécises. Cependant la
quantification de cette imprécision est trés difficile.

Dans le choix d’une méthode de prévision, les donuées qualitatives sont les valeurs
prises par les différents critéres considérés qui sont:

- I’applicabilité;

- le coiit;

- la complexité;

- le type de modéle;

- 1a nature des données.

En se référant a sa longue expérience dans e domaine, ’expert tente de préciser les
valeurs prises par les critéres pour chaque cas considéré.

Cette fagon de faire est arbitraire. L’expert risque de sous estimer un élément trés
important en lut accordant un facteur de certitude faible ou le surestimer en gonflant
* son facteur de certitude
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Combinaison des facteurs de certitude

Du fait que les raisonnements menés par I’expert peuvent utiliser des faits et des régles
incertains, les conclusions peuvent aussi étre incertaines.

La conclusion d’une régle est incertaine lorsque:
- un fait de la régle est incertain;
- la régle est incertaine;

- la régle et le fait sont incertains.

Or, la prémiss.e d’une régle peut étre composée. Elle peut en effet, comporter plus d’un
fait. Aussi, une conclusion peut étre inférée par plusieurs régles.

Pour que la prémisse soit certaine, il faut que tous les faits soient certains en méme
temps. Ces faits sont dits conjonctifs.

Cette prémisse a la forme suivante:

Si AetBet............ N Alors C

Dans ce cas, on associe & la prémisse un facteur de certitude au maximum égal au
minimum des facteurs de certitude des faits de cette méme prémisse.

Certitude de la prémisse <= minimum (certitudes des faits)

Cependant dans le cas de faits disjonctifs, il suffit qu’un fait soit vrai pour que la
prémisse ait un facteur de certitude 100.

Cette prémisse a la forme suivante:
Si AouBou....... N Alors C

Dans ce cas, I’expert associe 3 la prémisse une ccrtitllde au moins égale au maximum
des certitudes des faits qui la composent

Certitude de la prémisse >= maximum ( certitudes des faits)

Enfin, un fait est certain dés qu’une régle le concluant est certaine. La certitude d’une
conclusion ne pourrait étre inférieure au maximum des certitudes des régles la
concluant.
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Nous avons la forme suivante:

Si A Alors C CF(a)
Si B Alors C CF(b)

Si N Alers C CF(n)

Certitude (C) >= Maximum des certitudes (a,b,...,n)

V1.3.2 Analyse des connaissances

Une fois les connaissances acquises, on les analyse en vue de les formaliser.-
L’analyse est une étape trés importante dans le sens ou elle nous permet de faire la
synthése de la connaissance acquise.

A ce niveau, une liste de critéres a été établie. Ces critéres sont a notre sens ceux qui ont
un impact important sur le choix d’une méthode de prévision. Ils se résument comme
suit:

- I’horizon temporel,

- I’applicabilité de la méthode;

- le coit de la méthode;

- la loi des données;

- le modéle utilisé;

- la précision de la méthode. .

L’horizon temporel, le modele utilisé et 1a loi des données prennent leurs valeurs
respectivement dans les ensembles suivants: {court, moyen, long} {horizontale,
tendancielle, complexe, saisonniére, cyclique}, {statistique, non statistique, mixte, -
causal, chronologique}. |

Le qualitatif peut intervenir dans la reconnaissance de la loi des données et dans la
détermination du modéle adapté au cas considéré.

L’évaluation du reste des critéres: 'applicabilité, le cofit et la précision se fait en se
réferant a une echelle allant de 0 & 100.

Les différentes méthodes utilisées ont alors été évaluées en fonction des critéres
considérés. '

Une fois I’évaluation faite, les connaissances ont été formalisées sous forme de régles
de production pour les avantages qu’elles présentent (voir chapitre 5).
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V1.3.3 Formalisation des connaissances

Les connaissances utilisées sont de deux types:

- des connaissances heuristiques;
- des connaissances approximatives.

V1.3.3.1 Connaissances heuristiques

Les connaijssances recueillies pour le choix d’une méthode de prévision prennent la
forme d’une régle de production:

SI prémisse ALORS conclusion

Exemple

Si I’horizon temporel est le long terme
et le modéle utilisé est le modéle causal
Alors la méthode de prévision a utiliser est la méthode de Delphi

V1.3.3.2 Raisonnements approximatifs

Les raisonnements approximatifs des experts peuvent étre représentés en associant aux
faits des facteurs de certitude pour leur permettre d’étre graduellement vrais ou faux,
en incluant les facteurs de certitude dans les régles.

Exemples:

La précision de la méthode est bonne CF 70 (association d’un facteur de certitude 4 un
fait) |

SI Phorizon temporel est le moyen terme |

ET modéle utilisé est le modéle statistique
ALORS la classe des méthodes a considérer est la classe des régressions CF 80
ALORS Ia classe des méthodes A considérer est la classe économétrique CF 60
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Les raisonnements approximatifs peuvent aussi étre présentés en prévoyant des algébres
de calcul des facteurs de certitude adéquats pour déterminer:

- le facteur de certitude d’une prémisse composée de faits incertains;

- le facteur de certitude d’une conclusion de régle incertaine & prémisse
incertaine;

- le facteur de certitude d’une conclusion provenant de plusieurs régles
incertaines.

V1.3.4 Choix de Poutil de développement

En général, il n’existe pas d’outil universel que 1’on peut utiliser dans tous les
domaines. En effet, la diversité des connaissances et des modes de raisonnement mis en
ocuvre dans des domaines différents ne permettent pas d’envisager une pareille
possibilité.

Aussi, un outil de développement de systémes experts est un logiciel qui facilite la
construction de systémes experts.

Un gestionnaire de bases de régles est un logiciel de construction et de maintenance de
bases de régles propres a des classes de problémes variés.

Un moteur d’inférences généralisé peut raisonner avec nl’importe quelle base de régles.
Ainsi, la tiche de créer un systéme expert est réduite a ’activité de construire sa base de
régles,

La clé pour mettre les systémes experts dans la lignée des applications professionnelles
réside dans les diverses régles qui peuvent étre construites et traitées ultérieurement.

Les grandes lignes qui doivent guider le choix d’un outil [Bonnet 86] sont:

.. = le type de représentation des connaissances penms avec les siratégies de
controle associées (moteur d’inférences) ;

- les qualités des interfaces concepteur et utilisateur ;

- la portabilité et le prix de I’outil.
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La raison pour laquelle des outils de développement de systémes experts classiques sont
trés peuw pratiques et lourds lorsqu’il s’agit de construire des systémes experts est
I’absence de support de construction et de traitement de régles a caractére professionnel.

Parcequ’ils ignorent les nécessités joumnaliéres du traitement de gestion, les logiciels
classiques de construction de systémes experts ont une faible portée.

Bien que souvent lancés comme systémes de « science des connaissances », les outils
classiques d’intelligence artificielle ne supportent méme pas les moindres
représentations et traitements des connaissances (la gestion des bases de données, les
tableurs, le traitement de texte, la programmation structurée)

Guru est un logiciel qui rend le potentiel d’intelligence astificielle exploitable.

Ceci est diy essentiellement a ses importants moyens de traitement tels que les tableurs
et la gestion dés bases de données intégrés au langage naturel et aux techniques des
systémes experts formant ainsi un environnement d’intelligence artificielle sans
précédent pour le développement d’applications et I’aide a la décision.

La philosophie de Guru est tout a fait différente. C’est une philosophie inclusive qui
intégre toutes les méthodes de calcul bien connues dans un environnement
d’intelligence artificielle unifié qui supporte le développement de systémes experts,
I'utilisation des systémes experts et le traitement du langage naturel.

Le résultat est un programme unique qui adopte les possibilités de D’intelligence
artificielle au monde de la gestion.

Enfin, Guru est le premier systéme qui intégre tqus les outil traditionnels de
développement d’applications avec les deux constituants principaux de I’intelligence
artificielle: le langage naturel et le traitement des systémes experts. Il s’agit d’une
intégration réelle d’outils de premier ordre et non simplement d’une collection de
programmes indépendants.
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Gestionnaire de la
base de connaissances

. - base de régles
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Figure - V1..3.4 - Structure du générateur Gurn

VL.3.5 Représentation des connaissances sur machine

Les connaissances formalisées sont & ce niveau représentées sur machine. Pour
ce fait, nous avons utilisé¢ 'outil de développement de systémes experts dédié a
I’entreprise, le générateur de systémes experts GURL.

GURU nous offve les possibilités suivantes:

- possitbiiité pour le manageur d’écrire lui ménie les régles, en utilisant un large
vocabulaire, dans un logiciel qui peut apprendre de nouveaux mots;

- chaque régle composée d’une prémisse et d’une conclusion qui représentent
le savair el le raisonniement de Pexpart peut &tre affectée dPune priorité, d’ua coit,
d’un conunentaire;

- les problemes complexes sont décomposables en éléments modulaires tels
que les bases de régles structurées;

- le calcul mathématique est possible afih de tenir compte de facteurs
d’incertitude, affectés aux prémisses, aux conclusions et également a des valeurs e
variables;
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- la mise a jour penuanente de I’ensemble des régles est aisée, s’agissant de
retrancher, d’en ajouter ou de modifier certaines d’entre elles pour tenir compte de
I’évolution de la connaissance de I’expert.

Systéme expert « FORECAST »

Base de connaissances

Base de fuits Utilisateur

gaisie des domdes

Guu
{moteur d’inférences)

figure - VL3.5 - Structure du systéme expert « FORECAST »

V1.4 Base de connaissances du systéme expert « FORECAST »

Conformdément a 'archiecture ’un systénie expert classique, le systémie exper
« FORECAST » est conslitué conune suit:

- un moleur d’inférence;
- une base de connaissances; |
- une base de fails.

Aussi, il comporte un module de saisie pour fixer les valeurs des différents criléres
considérés. -
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La base de connaissances de « FORECAST » se compose de trois sous bases:

- une sous base pour le choix d'une classe des méthodes de prévision
quantitatives;

- une sous base pour le choix d'une méthode de prévision;
- tne sous base pour les tests statistiques;
- une sous base de metarégles. |

Pour élaborer ses prévisions, le gestionnaire doit spécifier tout a fait au départ
I'horizon temporel qui l'intéresse.

sous base des

métardgles
kous base de choix d’une sous base de choix
classe de méthodes de méthodes

sous des tests
statistiques

figure - V1.4 - Base de connalssances du systéme expert « FORECAST »
On discerne:
- le court tenne;

- e moyen terme;
- le long terme.

V1.4.1 lL.e court terme:

En général, pour le cowrt tenme, on ulilise pour la prévision les méthodes
quantitatives.
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Le gestionnaire peul consulter tout d'abord la sous base des classes des méthodes de
prévision. Cette consultation va lui pennettre de choisir la classe des méthodes de
prévision qui s’adaple au cas considéré.

Une fois la classe déterminée, il consulte la sous base des méthodes de prévision
pour choisir la méthode de prévision qui répond a son besoin.

Si le gestionnaire trouve que plus d'une méthode répondent a ce qu'il veut, it pourra
choisir en comparant les écarts des valeurs prévues résultant des méthodes retenues.

Les calculs faits, il pourra consulter la sous base des tests statistiques pour pouvolr
trancher en faveur d'une des méthodes considérées.
Concernant le court tenme, nous avons élaboré 30 régles.

sous base des
métarégles

7
sous base de choix d’uue
classe de méthodes

sous base de choix
Pune wdthode

.

N

N
nonibie
- \\
oui // de méthodes N hon
1 » e e e
< qu répoundent m 2

soprobléme =1
S %

'\\ /" \

~
™~
\/’/
‘-\ ya
sous base pour les : calcul des valeurs
tests statistiques : prévies

figure - V1.4.1 - Processus de choix d'une méthode de prévision pour le court
terme
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Exemples de regles:
Régle R1

81 I’horizon temporel est le court terme
et le modéle utilisé est le modéle chronologique
et le colit de la méthode est faible
Alors la classe des méthodes a considérer est la classe des méthodes du lissage

Régle R2

Sl la classe des méthodes 4 considérer est la classe des méthodes du lissage
et la loi des données est une loi horizontale
et le coiit de la méthode est faible

Alors la méthode de prévision 4 utiliser est le lissage exponentiel simple

Régle R3

8i I’horizon temporel est le court terme
et la loi des données est une loi tendancielle
et I"autocorrélation des données est négative
et le coiit de la méthode est faible
Alors la classe des méthodes a considérer est la classe des méthodes de régression

Régle R4

81 la classe des méthodes 4 considérer est la classe des méthodes du lissage
et la précision des méthodes est trés bonne
Alors la méthode de prévision 4 utiliser est la régresFion multiple

V1L.4.2 Le moyen terme

En général, pour le moyen tenme, on peut utiliser des méthodes de prévision
quantitatives et qualitatives en fonction du cas considéré.

8/ Les méthodes quantitatives:

Dans le cas des méthodes quantitatives, le gestionnaire choisit d’abord la classe des
méthodes de prévision qui s'adapte au cas considéré, ensuite, suivant la classe des
méthodes choisie, pourra choisir telle ou telle méthode.
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Si le gestionnaire rouve que plus d'une méthode répondent a ce qu'il veut, il pouwra
choisir en comparant les écarts des valeurs prévues résultant des méthodes

retenues.es.
Les calculs faits, il pourra consulter la sous base des tests stalistiques pour pouvoir

trancher en faveur d'une des méthodes considérées.

b/ Les méthodes qualitatives:

Pour le cas des méthodes qualitatives, le gestionnaire choisit sa méthode de prévision
en consultant uniquement la sous base des méthodes de prévisions.
Pour le moyen terme, nous avons élabore 18 regles.

gus base des
métarégles

méthodes quantitatives méthodes qualitatives

L

sous bage de choix sous base de choix
d’une classe de méthodes ' &’une méthode

sous base de choix

de méthodes
\\
nombre \
oui de méthodes ™ non
—  qui répondent an /‘:
N probléme > 1
\l\ V4
N
N/
N \
sous base pour les calcul des valenrs
tests statistiques prévues

figure - VI.4.1 - Processus de choix d’une méthode de prévision pour le moyen
terme
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Exemples des régles

Régle R}

Si I’horizon temporel est le moyen teme
et_la loi des données est une loi tendancielie
et 1’autocorrélation des données est positive
Alors la classe des méthodes a considérer est la classe des méthodes de contréle

Régle R2

Si_la classe des méthodes a considérer est la classe des méthodes de contrdle
et le modele utilisé est le modele causal
Alors la méthode de prévision a utiliser est la méthode de Box Jenkins

Régle R3

St I'horizon temporel est le nioyen tenne

et_le modéle utilisé est le modéle causal ou le modéle statistique
Alors la classe des méthodes 4 considérer est la classe des méthodes de régression
ou la classe des méthodes économétriques

Régle R4

81 la classe des méthodes a considérer est la classe des méthodes de régression
et_la loi des données est une loi tendancielle
et le cofit de la méthode est faible

Alors la méthode de prévision a utiliser est la régression simple

VI.4.3 Lelong terme

Au long terme, il ne s'adapte que les méthodes de prévision qualitatives. Dans ce cas,
le gestionnaire ne pourra consulter que la sous base des méthodes de prévision.
Pour le long tenne, nous avons élaboré 10 regles.
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soug base des
métarégles

goug bage de choix
d’une méthode

figure - V1.4.1 - Processus de choix d’une méthode de prévision pour le long
terme

Exemples de régles
Régte R1

8i 1’horizon temporel est le long tenme

et la loi des données est une loi tendancielle |

et I’autocomrélation des données est négative

et le modéle utilisé est le modéle chronologique
Alors la méthode de prévision a utiliser est la régression simple ou {a régression
multiple

Reégle R2

Si I’honzon temporel est le long terme

et la loi des données est une loi tendancielle

et 1’autocorrélation des données est négative

et le modele utilisé est le modele causal ou statistique
Alors la méthode de prévision a utiliser est la régression simple ou la régression
multiple ou les modéles économiétriques

Régle R3

S1 Phorizon temporel est le long tenne

et le modele utilisé est le modele chronologique ou non statistique
Alors la méthode de prévision & utiliser est la méthode de la courbe en S ou la
méthode de Delphi
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Régle R4
Si Thorizon temporel est le long terme

et le modcle utilisé est le modéle causal
Alors la méthode de prévision 3 utiliser est la méthode de Delphi

V1.5 Conclusion

Le systéme expert « FORECAST » décrit a les mémes avantages que tout
systéme expert. de gestion.

Relativement aux systémes experts en prévision, il présente la particularité de
considérer un ensernble intéressant de critéres et de travailler dans le court, le moyen
et Ic long terme.
Ce systeme fournit aux gestionnaire un excellent moyen permettant:

- de guider les décisions et de corriger les raisonnements;

- d’enrichir la base au fur el a mesure;

- de former de nouveaux gestionnaires.

Le systeme expert ainsi élaboré ne peut étre utilisé avant qu’il subisse des tests pour
vérifier le bon fonctionnement du moteur d’inférences « FORECAST ». Ceci

constitue ’objet du chapitre suivant.



Chapitre VII

Controle et exploitation de 1a base de
connaissances de « FORECAST »

Time present and time past are both perhaps present
in time future and time future contained in time past.

T.S.ELIOT

VII.1 Introduction

Cette étape consiste a effectuer des tests pour vérifier le bon déroulement du
raisonnement du moteur d’inférences du systéme expert « FORECAST ». Ceci nous a
permis de modifier les connaissances mal représentées et d’opérer des ajustements
sur le fonctionnement du moteur et de procéder aussi a une premiére validation.
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VI11.2 Controle du raisonnement du moteur

Le cycle de développemient de systémes experts est axé sur la construction de
la base de régles. Le résultat donné par le systéme expert dépend de la base de régles
et de la maniére dont le moteur d’inférences raisonne avec celle-ci.

Cette étape consiste a effectuer des tests pour vérifier le bon déroulement du
raisonnement du moteur d’inférences du systéme expert « FORECAST ». Ceci nous a
permis de meodifier les connaissances mal teprésentées et d’opérer des ajustements
dans le fonctionnernent du moteur et aussi, de procéder a une premiére validation.

Il existe divers types de conirdles gouvemant ’exactitude du comportement d’un
moteur d’inférences au cours de son raisonnement. Nous pouvons citer:

- la rigneur du raisonnement;
- 'ordre de sélection des régles;
- le contrdle de la stratégie d’évaluation de la prémisse

VIL.2.1 Rigueur du raisonnement

Le degré de rigueur dont on a besoin, que Pon souhaite ou qui est permis
dépend de la situation dans laquelle a lieu la session de consultation.
1l serait intéressant de trouver tin systéme expert qui soit capable d’imiter un expert
humain raisonnant avec différents degrés de rigueur.

En ce qui conceme le moteur d’inférences du systeme expert « FORECAST », a
rigueur de son raisonnement est contrdlée par la variable d’environnement E.RIGR.
Les résultats obtenus dépendent énormément de la valeur prise par cette variable.

Le moteur peut s’arréter de considérer la base des régles consultée des qu’il
déclenche une régle. On parle dans ce cas de rigueur minimale. Si par contre,
Putilisateur souhaite parcourir toute la base, il doit opter pour une rigueur maximale.
Ceci lui garantit une meilleure qualité des résultats mais un temps de trailement plus
important.

194
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La variable « E.RIGR » prend les valeurs suivantes:

- « A». nigueur absolue. Le moteur tive toutes les regles pertinentes qui
peuvent étre tirées.

- « M »: rigueur minimale. Le moteur ne tire plus de régles lorsque le degré de
certitude de celles-ci dépasse une valeur seuil.

- « C»: rigueur réfléchie. Le moteur considére les régles reslantes lorsque le
degré de certitude excéde la valeur seuil et tire toutes les régles ayant une prémisse
vraie.

Dans le cas du systeéme expert « FORECAST », la variable de contrdle de
rigueur a la valeur « M ».

-

VIL.2.2 Ordre de sélection des régles

Lorsqu’on raisonne sur un cas donné, un moteur d’inférences procéde a une
sélection et un traitement des régles de la base considérée.

Suivant les besoins des raisonnements qu’elies meénent, les régles peuvent élre
considérées dans leur ordre d’écriture, une priorité prédéfinie, un coiil. en temps on en
effort, leur nombre de variables inconnues, leur certitude

L’ordre dans lequel le moteur examine les régles peut avoir un effet a la fois sur la
vitesse avec laquelle I’avis est doiné et sur la natuse effective de cet avis.

L’ordre de sélection que le moteur ’inférences de « FORECAST » utilise au cours
d’une consultation particuliére est contrélé par la valeur de la variable E.SORD.

« E.SORD » prend les valeurs suivantes:

« F »: sélectionner la premiére régle dans Pordre de lu base de régles.

« P »: sélectionner la régle qui a la plus haute priorité.

« C »: sélectionner la regle dout I>action est la moins coiiteuse.

« U »: sélectionner la régle ayant le moins de variatjles inconnues dans la prémisse.
« H»: sélectionner la regle dont 1’action donnera le plus grand facleur de certitude.
« R»: sélectionner une régle aléatoirement

Daans le cas du systémie expeit « FORECAST », la variable « E.SORD » est
fixée a « U ».
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VI1.2.3 Controle de la stratégie d’évalnation de la prémisse

Ce contrSle permet de définir fa stratégie 4 utiliser pour évaluer une prémisse
composée de plusieurs variables liées par des opérateurs « et » et « ou» .

La stratégie d’évaluation de la prémisse est spécifiée a Paide de la variable
d’environnement « E.TRYP ».
Cette variable prend les valeurs suivantes:

« S»: Strict. Le moteur abandonne I’évaluation dés que la valeur d’unc variable ne
peut étre détenminée.

« P »: Patient. Le moteur essaie de délerminer les valeurs de toutes les variables
inconnues.

« E »: Pressé. Le moteur évalue les conditions aprés que chaque variable inconnue
soit devenue connue et cesse de tester dés que la prémisse est fausse ou connue.

Dans le cas du systéme expert « FORECAST », la variable « E-TRYP » prend la
valeur « S ».

Suivant le domaine d’expertise, les spécificilés du cas considéré et les objectifs et les
contraintes du manageur, I'utilisateur opte pour des valeurs données des variablees
d’environnement.

Le moteur offre une cerlaine liberté au manageur. En effet, en jouant sur ies variables
d’environnement, le manageur peut élaborer des scénarios de plus en plus proches du
raisonnement de I’expert. |

Aussi, ils peuvent aider dans une large mesure pendant fa phase de validation.

VIL3 Traitement de Pincertain

+

Les manageurs vivent dans un univers incertain. Or, Paptitude a manipuler des
notions floues, la capacité synthétique sont panmi les traits les plus importants de
I’étre humain. L’incertitude peut provenir:

- des faits;
- des régles.
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VIL.3.1 Les faits incertains

En répondant & la question du systéme qui demande que I’on fixe les valeurs des
faits, I’utilisateur n’est pas trés siir de ce qu’il avance. Pour traduire cel incertain il a
recours aux facteurs de certitude. It introduit pour chaque fait un facteur qui traduit
sa croyance en la véracité de cette proposition. Sur machine, nous avons la
représentation suivante: '

(Fait) FC (Facteur de certitude)

Exemple
La précision des méthodes est trés bonne FC 80
VIL3.2 Les régles incertaines

L’expert peut mener des raisonnements incerlains. Ces raisonnements presnent la
forme de régles incertaines:

SI (préemisse) ALORS (Conclusion) FC (Facteur de
certitude)

VIL.3.3 Algébres de facteurs de certitude utilisés

Si les faits d’une prémisse sont incertains alors la conclusion e¢st siirement entachée
d’incertitude. Pour aboutir & cette incertitude de la conclusion, nous devons propager
I’incertitude des faits. Ceci se fait en combinant les poids des faits a ’aide d’algébres
de calcul qui tiennent compte des opérateurs utilisés et du nombre de régles
conduisant 2 la méme conclusion.

Les prémisses composées

L’expert en prévision utilise deux types de prémisses coniposées:

- prémisse conjonctive,
- prémisse disjonctive.
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La prémisse conjonctive

La prémisse conjonctive prend la forme suivante:
Fait (1) et fait (2)
Exemple

La loi des données est horizontale
et le coiit de la méthode est faible

Dans le cas de la prémisse conjonctive, nous avons quatre possibilités de calcul de la
certitude de la prémisse:

- Ia méthode du minimum

FC (prémisse) = min (FC (fait 1), FC (fait 2))] |

Cette méthode foumit la méme certitude lorsque:

- 1a certitude du premier fait est fixée;
- la certitude du deuxiéme fait est au dessus de celle du premier fait.

- la méthode du produit

EC (prémisse) = ( (FC (fait 1) * FC (fait 2))/100

Cette méthode prend en compte la certitude des deux faits mais conduit & un fort
affaiblissement de la certitude globale.

- la méthode de la moyenne

FC (prémisse) = (((FC (fait 1) * FC (fait 2))/100 ) + min (FC (fait 1) , FC (fait2)))/2

Cette méthode fournit un facteur de certitude de la prémisse plus proche de ceux des
faits.

- la méthode de Bonczek-Eagin

FC (prémisse) = [ (FC (fait 1) * FC (fuit 2)Y100] * [2- max (FC (fait 1), (lail 2)/100]
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De la méthode de la moyenne o de celle de Bonczek-Eagin, cette demiére foumit le
facteur de certitude de la prémisse plus proche de cenx des faits.

certitude (prémisse) <= min (certitudes des fails)

La prémisse disjonctive

La prémisse a la fonme suivante:
fait (1) ou fait (2)

Dans le cas de la prémisse disjonctive, fa certitude de cetle demniére est au moins
¢gale au maximum des certitudes des faits.

Guru offre quatre algébres pour le calcul de la certitude:

- 1a méthode du maximum

FC (prémisse) = max (FC (fail 1) , FC (fait 2))

- la méthode de la somme

FC (prémisse) = FC (fait 1) + FC (fait 2) - [FC (fait 1) * FC (fait2)}/100

VIL.4 Interaction utilisateur-machine

Un des objectifs les plus importants des systemes experts est de faire adhérer
les divers intervenants au contenu et aux résultats du systéme expert.

Il faut donc que Pexpert puisse définir, améliorer, tester la base de connaissances qui
est le résultat du transfert d’expertise. Dans la mesure ofl les connaissances sont
nombreuses et de nalures diverses, le premier outil a offrir a Putilisaleur est une
interface de dialogue. . '

De son c6té Vutilisateur doit étre encadré, dirigé, pour foumir au systeme une
description du probléme a résoudre. ‘

Aussi, la solution qui est fournie par le systeme expert doit s’accompagner de
possibilités d’explication sur les connaissances utilisées el leur enchainement.
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Exemple

Soit trois régles de la base de régles « mélhodes de previsiont »:

Regle R1;

8i la classe des méthodes est la classe des mélhod«fs de lissage

et la loi des données est une loi horizontale
Alors les méthodes & utiliser sont le lissage exponentiel simple ou les moyennes
mobiles simples

Régle R2:

81 la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage
et la loi des donndes est une loi horizontale
et le coiit de la méthode est faible :

Alors la méthode a utiliser est le lissuge exponentiel simple

Regle R3:

Si la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage
et la loi des données est une loi lorizontale
et la complexité de la méthode est faible

Alors la méthode a utiliser est les moyennes mobiles simples

Durant sa consultation, le moteur interagit avec Putilisateur pour fixer les vateurs des
différents critéres.

Quelle est la classe des méthodes choisie?

1- lissage

2- contrdle

3- régression

4- économetriques
5- décomposition

Taper le numéro correspondant.

L utilisateur tape par exemple 1 s°il opte pour la classe des méthodes du lissage.
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Quelle est la loi des données?

I- cyclique

2- tendancielle
3- horizontale
4- complexe

Taper le numéro correspondant.

Lutilisateur tape 1 s’il reconnait dans les données une loi horizontale.

A ce niveau, le systéme conclut sur la régle 1.

VIL.6 La fonction de consultation

Cette fonction concerne dans un premier lieu Iutilisation du premier type déja
évoquée.

Un systéme expert est avant tout un logiciel qui, a partir de données recueillies sur un
probléme précis, fournit une ou plusieurs solutions, ou au moins des éléments de

réponse,

VILS.1 Consultation en chainage avant

Un des modes de fonctionmement d’un systém]e expert, qu’on appelle chainage
avant simule I'attitude suivante : pour résoudre un probléme, on collecte d’abord un
ensemble de données, puis on construit le raisonnement a partir des données ainsi
recueillies.

Dans ce type de fonctionnement, le systéme va donc d’abord procéder a
Penrichissement de la base de faits pour ensuite enclencher son mécanisme interne

pour augmenter sa connaissance.

L’interaction & ce niveau se manifesle par une acquisition ou saisie des faits. Cette
saisie se fait par le biais d’un utilisatenr.
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VILS.2 Consultation en chainage arriére

Un systeme expert posséde un mode de fonctionnement, qu’on appelle
chainage arriére, qui lui penmet de faire des hypothéses et de tenter de tes vérifier
dans I’état de sa connaissance.

Ce type de consultation est bénéfique dans tes cas qui suivent :

- les données acquises sont insuffisantes ou incomplétes pour aboutir & une
solution satisfaisante au probléme posé :

- le systéme ne posséde aucune donnée initiale pour amorcer son raisonnerment.

VIL.6 La fonction d’explication

Un systeme expert est capable de donner une ou méme plusieurs réponses, ou
des éléments de réponse lorsqu’un probléme lui est soumis, 4 la maniére d’un expert.
Ceci est tout 4 fait normal dans la mesure ol le systéme est congu selon le
raisonnement d’un expert et pas seulement pour donner les mémes résultats.

L’expérience prouve que si les utilisateurs fonl facilement confiance a un exper, il
n'est pas de méme avec un systéme informatique. De plus, on adinet qu’un expert
peut se tromper ou peut €tre indécis chose que I’on ne tolére pas d’un logiciel.

En effet, les rapports avec les humnains sont toul & fait autres qu’avec es machines.
Ce comportement est dit en partie au fait qu’un c)g)en peut s’expliquer, donner les
raisons de ses choix et éventuellement justifier ses erreurs.

Puisque un systéme expeit est sensé reproduire le raisonnement d’un expert, it doit
aussi reproduire sa capacité d’expliquer. C’est ainusi que tout systéme experl devra
disposer d’un mode dit d’explication.

En effet, 'utilisateur peut accéder a I’ensemble de la démarche suivie et aux
connaissances utilisées afin de saisir le raisonnement.

Généralement celte fonction est sollicité par I’utilisateur dans les cas qui suivent:
- on a un doute sur la validité des résultats obtenus;

- on n’arrive pas a comprendre les résuliats obtenus;
- on veul savoir pourquoi le systéme n’a pas aboulti.
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Dans bien des cas, la fonction d’explication peut s’avérer plus importante que la
fonction de consultation. En effet, il est parfois plus intéressant de savoir le chemin
emprunté pour arriver a un résultat que le résultat lui méme.

Pour le spécialiste, cette fonction si efle est bien riche lui penmet de savoir & quel
moment précis le systéme a fait un « mauvais » raisormement, quelle régle 1’a mené a
ce raisonnement et par suite quelle inodification porter sur le systéme.

VIL.6.1 L’explication « comment »

Ce mode d’explication peut étre activé une fois que la consultation est
terminée. Il explique a la demande de I’utilisateur comment un fait a été déduit par le
systeme de méme comment une régie a été utilisée.

La mamere la plus simple de Pexpliquer est de donner la régle qui a permis de
déduire ce fait. Mais on peut envisager une explication plus intéressante qui penmnet
de suivre le raisonnement a tous les niveaux et dans plusieurs directions possibles.

Ceci a la forme suivante:
Comment expression
oll expression est un nom de variable ou un numéro de variable.

Exemple |

Le systeme consulte les regles suivantes :

Régle R1:

Si la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage

et la lo1 des données est une loi horizontale
Alors les méthodes a utiliser sont e lissage exponentiel simple ou les moyennes
mobiles simples ' ‘

Régle R2:

Si la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage
et la loi des données est une loi horizontale
et le coiit de la méthode est faible

Alors la méthode a utiliser est le lissage exponentiel sinple
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Regle R3:

Si la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage
et la loi des données est une ioi horizontale
et la complexité de la méthode est faible

Alors la méthode a utiliser est les maoyennes mobiles'simples

A la fin de la consultation de la base de régles « méthodes de prévision », le moteur a
consulté ces trois régles avant d’arriver a un résultat.

Le systéme expert affiche alors le message suivant:

classe des méthodes: lissage

loi des données: horizontale

complexité de la méthode: faible

la- méthode 4 utiliser: moyemes mobiles
simples

Pour demander une explication du résultat obtenu, le gestionnaire utilise la commande

comment.
Suite & cette commande, le systéme afliche la demiére régle qui a été tirée et a servi

comme base pour le résultat obtenu.
Regle3 méthode = moyennes mobiles simples

Dans le but de savoir plus sur le raisonnement, Iutilisateur peut se servir de la
commande pourquoi.

VIL6.2 L’explication « pourquoi »

Ce mode d’explication est de type dynamique. Une explication intéressante
consiste 4 demander au systéme pourquoi il cherche a appliquer telle ou telle regle. Ii
répondra par exemple, qu’il a besoin des conclusions de cette regle pour appliquer
une autre régle et ainsi de suite. Ceci permet a Putilisateur de suivre irés précisément
la direction qu’it a prise pour orienter sa recherche.
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exemple

Régle R1:

Si la classe des méthodes est la classe des méthodes de lissage

et la loi des données est une loi horizontale
Alors les méthodes a utiliser sont le lissage exponentiel simple ou les moyennes
mobiles simples

Si le systéme expert se sert de la régle R1, Putilisaleur peut demander le pourquoi de
cette utilisation.

Pourquoi R1?
Le systeme expert répond en spécifiant les valeurs prises par les variables

considérées et éventuellement les raisons qui ont poussé les experts 4@ conclure dans
ce cas.

Régle R1 (déclenchée)

classe des méthodes : lissage FC 100

loi des données : horizontale FC 100

la méthode a utiliser : lissage exponentiel ou moyennes mobiles simples FC
100

L’utilisation des deux commandes pourquol et comment est trés intéressante dans le
sens ol elle nous permet de suivre pas a pas le raisonnement de I’expert.

VIL.7 La fonction d’acquisition/modification

Méme enticrement réalisé et wvalidé, un sysiéme expert n’est jamais
achevé.
En effet, 11 est amené a évoluer puisqu’atcune connaissance n’est janiis
defimtivement fixée.

La modification peut se faire au fur et a mesure de I'utilisation du systéme expert
dans Pentreprise. Les experts peuvent enrichir aved de nouvelles connaissances.

Il est trés important qu’un systéme expert propose a I’utilisateur des possibilités qui
permettent de le faire évoluer.



Chapitre 7 Contrdle et exploitation de la bage de connaissances du S',;stéme expert « FORECAST» 138

Cependant, les problémes sous Jacents semblent extrémement complexes et sont au
centre des préoccupations des spécialistes on intelligence artificielle : comment
s’assurer qu’en introduisant ou modifiant des connaissances, la base va rester un
ensemble cohérent.

Quoiqu’il en soit un systéme expert se doit de posséder un module pour I’acquisition
et la modification qui lui permet d’ajouter de nouvelles connaissances a la base.
Cet outil est indispensable torsqu’il s”agit d’un outil de création de systémes experts.

Or, Gur, grice a son gestionnaire de base de régles se préte trés bien a ce type de
travail. L’utilisateur a le choix enire deux fagons de faire -

- par traitement de texte en utilisant la méme syntaxe que celle qui a été
utilisée pour les premiéres régles.
- par mem.

VIL8 Validation du systéme expert « FORECAST »

La validation est une édlape cruciale dans le processus d’élaboration d’un
systéme expert.
En général, la validation d’un systéme expert consiste a vérifier son adéquation a ses
spécifications.
La validation d’un systémne expert différe substantiellement de celle d’un programme
informatique dans la mesure ou:

4

- les spécifications du systéme expert sonl appelées a évoluer, parfois de
maniére sensible tout au long du cycte de développement.

- la plupart du temps, il n’existe pas de critére objectif pour décider si le
résultat trouvé est indiscutablement le meilleur.

En général, un systéme expert. manipule des connuissances imprécises el inexacles et
des modes de raisonnement incertains et non déterministes, pour aboutir a des
résultats non optimaux et indémontrables.

La seule méthode utilisable dans de tels cas est la comparaison des performances
obtenues par le systéme avec celle de nombreux experts sur des cas réels.

Cette premiére approche qui consiste , une fois la base de connaissances écrite et
opérationnelle & vérifier qu’elle est bien adéquate & résoudre le ou les problémes
posés s’appelle la validation expérimentale. |

Cette approche se fait essentiellement par des simulations , des évaluations, des
tests. Elle est souvent trés dépendante du domaine d’application.
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Une seconde approche, par opposition s’appelle la validation formelle. Tl 8’agit dans
ce cas de deéfinir un modéle formel de la cohérence d’une base de connaissances el
veénfier que le modsle formalisé de la connaissance s’y conforme.

La base de connaissances du systéme expert « FORECAST » a été validée une
premiére fois par des économétres de IInstitut des Sciences Economiques de
PUniversité d’ Alger et ceci en jouant sur les variables d’environnemeit.

Cect ne va pas nous permetire de prétendre que le systéme est au point. Une senle
validation n’est pas snffisante. |

D’autres validations devront étre menées avec des experts en prévisions et des
experts en statistique.

VILY Conclusion

Actuellement, le nombre de systémes experts existants en prevision est
vraiment restreint.

Ceci est dil d’'une part 4 la récente introduction de Iintelligence artificielle dans
Pentreprise, d’autre part a la rareté de spécialistes a travers le monde.
Le systéme expert « «(FORECAST» » permet a un gestionnaire:

- Putilisation d’un méme environnement de travail;

- la possibilité d’interaction entre les différentes phases du processus qui
correspondent aux domaings des prévisions et des statistiques.

Aussi, 1l offre une précieuse aide a la décision et une capacité d’enseignement
conviviale.
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Conclusion

Les entreprises vivent dans un environnement en perpétuelle évolution. C’est
pourquoi, elies operent continucllement des changements sur leurs méthodes de
gestion.

De nos jours, 'informatique ne fait plus réver, elle est entrée dans notre vie
quotidienne et a acquis droit de cité dans la plupart des entreprises.
En effet, lorsqu’une tiche cst effectuée de fagon répétitive suivant un algorithme bien
défini, de classement, de calcul ou de tri, tout le monde sait que le travail peut étre
confié & un ordinateur.

Or, ces aigorithmes sont incapables de traiter des problémes ol interviennent des
cheminements de pensée variables et ol I’on doit faire face 4 des situations multiples
el non spécifiées a I’avance.

Longtemps, on a cru que le raisonnement humain dans ses composantes
infuitives et qualitatives resterait hors de portée des machines. C’était compter sans
I"intelligence artificielle et spécialement 'une de ses plus prestigieuses applications,
les systémes experts.

Dans le présent travail, nous tentons de préserver ’expertise dans le domaine
de la prévision dans ’entreprisé.

Cette expertise relativement complexe et décisive pour le bon fonctionnement d’une
entreprise doit &tre exploitée au maximum. L optimisation d’une telle exploitation se
concrétise par un ensemble d’actions assurant:

- la longévité du savoir au sein de Ientreprise: la mobilité des détenteurs de ce
savoir a Pintérieur de I'entreprise, voire leur départ, constitue souvent une perte
considérable que I’on n’arrive & surmonter qu’au bout d’un certain temps.



Conclusion 139

- Ia dispenibilité de I’expertise.

- I'évolutivité en fonction des changements du marché et des critéres de
I’environnement.

Aussi, I’objet de ce mémoire est le développement d’un systéme expert d’aide & la
prévision, capable d'intégrer des connaissances diverses afin d’en assurer une
meilleure exploitation.

Nous avons utilisé pour cela des techniques de Pintelligence artificielle dont les
perforinances ont été démontrées dans le domaine de la gestion

Cect nous a permis d’une part d’aborder un domaine d’actualité « ’intelligence
artificielle », d’autre part d’acquérir des connaissances en prévision.

Ie systéme expert développé « FORECAST » constitue:

- une mémoire en prévision pour Pentreprise;
- un moyen de fottnation pour les nouveaux gestionnaires.

Toutefois, « FORECAST » ne peut étre utilisé qu’aprés une évaluation de maniére
approfondie de sa compétence. Ce qui nécessite une période d’essai afin de valider
totalement les choix qui ont été faits, une premidre validation n’étant pas du tout

suffisante.

A cel égard nous ne pouvons prétendre avoir réalisé un systéme expert performant.
« FORECAST » n’est quune maquette, c’est un systéme expert qui est & son niveau
26ro.

Cependant, on ne peut remetire en cause les principes de base qui nous ont permis
d’élaborer ce systéme. Nous pojivons penser 4 d’éventuclles extensions telles que:

- L'intraduction d’un module de maintien de la cohérence de la connaissance,

- "introduction d’une interface en langage naturel;

- 'intreduction de nouvelles méthodes dc prévision;

- Pintroduction de critéres nouveaux;

- Pautomatisation du choix d’une méthode;

- 'élaboration d’un multi- systéme expert qui englobera tout le processus

d’élaboration de prévision.
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Annexe |

Caractéristiques essenticlles de Uintelligence naturelle et

Pintclligence artificiclle.

Caractéristiques | Intelligence Naturclle Intelligence  Actificielle
essenlticlles
Mémoire Les fails et connaissances ne sont | La mémoire est fable, mais elle ne

pas toujours disponibles au moment
nécessaire

conceme gue ce gui a éé infroduil
ou déduit pur e logiciel

Raisonnement

I’ individit moyen raisonne mal en
général. Le spécilisie sait beaucoup
dans un domnaine étroit . La qualité
woyenne des reisonnements duns
une entreprise st défectiteuse

Elle peut ntiliser les raisonnements
des meillenrs serveanx et les
connaissances des meileurs experts.
Elle aceroil la qualité moyenne des
raisonnepients dans I’entreprise.
Elle interpelle les serveaux les misux
charpentés

Imagination

L’unmagination de I’hoinme n’a
pas de hmites

Elle peut fuire des rapprochements
inattendus pour aceroitre la
créativilé de ’homme

Réaction devant le
fait inconnu

Elle cherche néanmoins des
solutions, incitées ou génée par le
psychisme de Pindividu

Elle se débrouille avec ce quelle sait
ol ce qu’elle déduit. Elle comimet
plus d’errewrs que le spécialiste de
hiaul niveau

Permanence et
fiabilité

Ephémére et dont la fiabitité dépend
du psychisme de I’individu

Duralle et fialsle

Jugement Le jugement d’une equipe efficace | Elle peut établir un jugement sur un
est nommalement d"une qualité ou plus grand nombre de données
qu’aucun logiciel ne peut atleindre. | que I’homme dont la mémoire
Mais dans la pratique, on parvient | accessible est limitée dans un temps
rarement a cel jdéal raisonable

Transmissibilité LYindividu trimsmet mal et - Duplication suns probléme:

des raisonnements
et des déductions

difficilement ses connuissances d'oi
une difficulté pour consiruire les
systémes experts

utiltsation des connaissances suns
difticulié dans le temps et dans
I’ espace

Volonté d’agir

L>homine seul a la volonté

Reste un outil & disposition de
' honuie

Conscience de son
Stat

L honune seul est doté de
conscience

L ounl n’a pas de conscience

Coiit pour aboutr
4 la conclusion

Généralemeit élevé si elle est de
¢ualité

Chidre si elle est peun wtilisée. Bon
murché si elle est trés employée
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Les fonctions de GURU
Le gestionnaire de base de régles de GURU

Le gestionnaire de bases de régles de GURU est un logiciel pour conslruire, entretenir
et compiler des bases de régles.

La construction d’une base de régles consiste a énoncer les régles et les métarégles
(métaconnaissances)

GURU dispose de deux tagons pour construire une base de régles soit avec un
traiternent de texte (commande: TEXT), soit & "aide d’un menu interactif (conunande:
BUILT).

Une fois la base écrite, elle peut &tre compilée (commande: COMPILE).

TEXT: <nom de fichier.RSS>
commande pour créer ou modifier une base de régles avec le traitement de régles

BUILT: commande d’appel du mena de GURU pour la création, ta modification ¢t la
compilation d’une base de régles

Forme générale d’une reégle:
RULE: Nom de la régle
READY: actions a exécuter avant le test de la prémisse

IF : prémisse
THEN: conclusion

NEEDS: variables de la prémisse dans ordre d’utilié
CHANGES: variables changées par application de la régle
REASON: explication de la réple
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La prémisse d’une régle utilise:
- des variables de travail;
- des zones d’une table de données:
- des cellules d’un tableur;
- des variables utilitaires (pour le calcul des statistiques par exemple)
- des variables d’environnement:
- des fonctions numériques refationnelles et logiques.

La conclusion comporte Pensemble des actions que GURU peut exéeuter lorsque la
prénusse est.vraie.

Ces actions sont:

- fe déduction de la valeur d’une vartable;

- Pexéeution des commandes du systéme d’cxﬁlnilaiion;

- Putilisation de tableurs;

- traitement des bases de données:

- exécution des procédures GURLL
Consultation d’une base de régles
Le moteur de GURU peut étre mvoqué en chainage avant ou en chainage arriére pour
teste une variable, déclenchier une regle on exécuter une séquence de régles. Les
commuandes permetiant ces consullations sont:

- CONSULT <base de régles=
consulter une base en chainage arricre

- CONSULT <base de régles™ TO SEEK <ivariable
consulter une base de régles en chainage arriére pour chercher le valeur de la variable
<variables

- CONSULT <base de régles> TO TEST <variable>
consulter une base de regles en chamage avant pour tester Peflet de la variable
<variable>

- CONSULT <base de régles~ 1O FIRI ~régle -
consulter une base de régles pour déctencher la égle <régle-
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- CONSULT <base de régles> TO EXECUTE <ensemble de régles>
cousulier une base de régles pour exdeuter une séquence de regles

L’incertitude dans GURU
GURU manipule Pincertain en travaillant avec des variables multivaluées.

Un facteur de certitude (CF) € [1,100] peut étre associé a chaque valeur d’une
variable.
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Physiologie des systémes experts [Bonnet 86],[Farreney 92)

Il existe deux modes de principaux de déclenchement des régles.
Le premier appelé en chainage avant, consiste a examiner sans cesse la partjc
prémisse des régles et & appliquer celles-ci chaque fois que ¢’est possible.

Ce processus s’arréte lorsqu’on a parcouru toutes les régles et on n’a pas aboutit sur
un fait nouveau. on parle dans ce cas d’un raisornement guidé par les faits
disponibles. |

Le deuxieme mode, appelé chainage arriére, consiste pour le moteur, étant donné le
but qu’il s’est fixé, & examiner les regles concluant sur ce but, ce qui I"améne a
vérifier de nouveaux buts (sous buts du but initial), et ainsi de suite Jjusqu’a ce qu’il
atteigne des faits connus. Ce processus s’arréte chaque fois qu’un fait nécessaire
n’est pas prouvable. '

On parle dans ce cas de raisonnement guidé par les buts.

Le choix de 1'une de ces deux siratégies dépend du probléme a résoudre. En effet, il
existe des problémes pour lesquets on ne peut se fixer de but 4 I'avance et otl on est
donc obligé de choisir le chainage avant.

Considérons ’exemple suivant qui considére la base de connaissances suivanie:

RS:siZetL alors 8§
R1:siAetNalors E
R3:siDouMalors Z

R2 :si A alors M

R4 :si Q et (NON W) et (NON Z) alors N
R6 :siL et M alors E :

R7 :si B et C alors Q

Faits connus - Aet L

Les clauses (fait) qui interviennent dans les regles (A, N, E, M, D, Q, Z etc.) peuvent
étre de nature diverses.

Chainage avant

Le moteur d’inférences fonctionne en chainage avant pur (forward chaining) lorsque :
fes faits, sur lesquels portent les déclencheurs des régles, représentent  des
informations dont la valeur de vérité es déja établie. Les régles sont alors dites
« régles en avant ».
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Exploiter de telles régles correspond a un raisonnement depuis les données vers les
buts :

On considére le schéma suivant:

R6
<AL M> w——- <A | M E>
R2 Tere itération
/ ~— "\ R3
<AlL> 2eme jtération
<ALMEZ> )
P
W
,-//
!_hw,,/" R5
3eme itération
<AL MEZ S>

chainage avant

Le moteur examine dans ce cas l'ensemble R des regles dont la partie gauche est
vérifiée et apporte une nouvelle information. dans sa forme la plus brute, il les
applique toutes immédiatement, mais i peut également disposer de stratégies d'ordre
d'application dont quelques unes sont

Chainage arriére avec but E i prouver

Un moteur d’inférences fonctionne en chainage arriére pur (backward chaining)
lorsque:

- certains faits de la base des faits sont considérés comme étant a établir ou
¢évaluer; on les appelle souvent « buts » (a atteindre);

- les déclenchewrs des régles se référent uniquement aux problémes en
suspens;
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Le moteur examine les autres fagons de prouver E. 1I lui reste R, 4 essayer, ce qui
suppose L et M. L étant connu par hypothése, il examine M qui n'est pas connu mais
peut €tre prouvé par &,. Ce nouveau sous but peut étre vérifié par R,, qui s'applique
car A est vérifi¢ par hypothése. Il s'ensuit que R, se déclenche et donc E est vérific.

Chainage mixte
Certains systémes fonctionnent en chainage mixte:

- une partie des faits de la base des faits sont considérés comme étant & établir,
d’autres sont considérés comme établis;

- les condilions des régles peuvent porter simultanément sur des faits de ’une
ou de I’autre sorte. |
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Exemples de systémes experts de gestion

1/ « Age » (Bbell Laboratories, U.S.A.1983)

Ce systéme expert est desting a établir des rapports synthétiques sur Iétat des cibles
téléphoniques, a partir des enregistrements d’incidents. II compte 100 regles.

2/ « Seraphin »

I est destiné a améliorer I’efficacité du conseil des intervention financiéres sur les
fonds publics au profit des petites et moyennes entreprises. il compte 146 régles.

3/ le systéme de C.Levesque (G.R.22 Université Paris VI, 1983)

It est destiné 4 la gestion de personnel et la confection de paye. Il compte 400 régles.

4/ « Pégase » (Université el Ecole Polytechnique de Lausantie, 1984)

1l est desting a assister des analystes financiers devant juger des demandes de crédits.

5/ _« Manager » (C.E.R.F.I.A, Université P.Sabatier, Toulouse, 1985)

I est destiné a I’application & la gestion en temps réef des persomnels” paramédicaux
d un grand hépital.

6/ « Decidex » (Levine, Maillard et Pomerol)

Il est destiné 4 la planification et & la décision stratégique.
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1/ « M) » (Teknowledge- U.S.A. et Framentec-Monaco, 1984)

Il est destiné au diagnostic d’entreprises en vue de octroi de crédits. Il compte 220
regles.

8/ « Mime » (L.S.I, ENN.S.EEILH.T. et Université P.Sabatier, Toulouse 1984)

Il a été réalisé comme un des modules du systéme multi expert « Satiny» qui est
destiné & faire coopérer des expertises juridiques, économiques, technologiques en
vue de réaliser des u'a.nsfertsF de technologies depuis. les laboratoires vers les
utilisateurs.



