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RESUME : Ce papier est une extension des travaux effectués par Baril et al. (2009) sur le développement d’un
Algorithme Interactif pour résoudre des Problémes & Objectifs Multiples et considérant les Préférences des groupes de
travail en Environnement Distribué (IPOMP-ED). Il propose la méthode Analytic Hierarchy Process (AHP) pour
choisir une solution parmi les solutions Pareto-optimales générées par I’algorithme. Souvent ce choix est difficile
puisque plusieurs solutions Pareto-optimales sont disponibles et il faut en choisir une seule pour implantation. La
méthode AHP constitue un moyen intéressant car elle permet de considérer des critéres qualitatifs qui ne peuvent pas
étre modélisés sous la forme d’une fonction objectifs et donc qui ne peuvent pas étre considérés par I’algorithme. Un

exemple montre I’application de la méthode.
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1 INTRODUCTION

Lors de la conception d’un produit, il est souvent néces-
saire que le travail soit réalisé par plusieurs équipes de
travail, chacune étant responsable d’un sous-systéme et
d’atteindre ses propres objectifs. Souvent ces objectifs
sont reliés entres eux par le méme ensemble de variables
de conception et, dans certains cas, les objectifs peuvent
étre contradictoires. De plus, les équipes de travail sont
souvent chapeautées par un directeur qui coordonne les
activitées de conception et qui s’assure que le systeme
soit optimal. Le défi, pour le directeur et ses équipes de
travail, est d’arriver a une solution, dite Pareto-optimale
et, de compromis acceptable pour tout le monde.

On appelle I'ensemble des solutions Pareto-optimales,
I'ensemble des solutions non dominées. Mathématique-

ment, un vecteur X est Pareto-optimal si il n'existe pas
d'autre vecteur réalisable X tel que f(x)< f(x"), si-

gnifiant que f;(x) < f;(x") pour tout j=1,...,n avec

une inégalité stricte pour au moins un j (Chankong et
Haimes, 1983). En général, pour les problémes a multi-
ples objectifs, la solution optimale obtenue par
I’optimisation individuelle des objectifs n’est pas une
solution réalisable au probléme a multiples objectifs. 11
faut alors trouver une solution de rechange qui est non
dominée. Plusieurs techniques d’optimisation existent
pour résoudre des problémes multicriteres (Diwekar,
2003).

Il y a les méthodes basées sur les préférences qui tentent
de quantifier les préférences du décideur afin d'identifier

la solution qui satisfait au mieux ses préférences. Pour ce
faire, il faut que le décideur formule ses préférences de
facon formelle et structurée. Parmi les méthodes basées
sur les préférences on retrouve la fonction d'utilité et la
programmation par but (Chankong et Haimes, 1983), le
Linear Physical Programming (Messac et al., 1996) qui
peut étre considérée comme un extension de la pro-
grammation par but, et finalement les techniques interac-
tives (Chankong et Haimes, 1983).Cependant, peu
d’algorithmes offrent, au décideur et a ses groupes de
travail, la possibilité d'interagir entre eux pour trouver
des solutions non dominées (Pareto-optimales) permet-
tant d’explorer différentes options de conception (Tappe-
ta et Renaud, 1999 ; Vassilev et al., 2001 ; Miettinen et
Makeld, 2006). L’inconvénient de ces méthodes est que
le décideur n’a pas de guide pour exprimer ses préféren-
ces : il doit déterminer un point de référence ou classer
les fonctions objectifs en ordre de priorité.

Il'y a aussi les méthodes génératives, qui cherchent a
trouver I'ensemble exact des solutions Pareto-optimales
(ou une approximation de cet ensemble) afin que le déci-
deur puisse choisir une solution parmi cet ensemble pour
implantation. Parmi les méthodes génératives on re-
trouve le Compromise Programming. (Mistree, 1993), la
méthode des poids, la méthodes des contraintes (Diwe-
kar, 2003) et les algorithmes évolutionnaires (Coello et
al., 2002; Deb et Gupta, 2006; Sinha, 2007; Daum et al.,
2007; Salazar et Rocco, 2007; Gong et Cai, 2009).
L’inconvénient de ces méthodes est que plusieurs solu-
tions Pareto-optimales sont générées et le décideur doit
en choisir une seule pour implantation. Il est alors néces-
saire d’utiliser une approche pour assister le décideur
dans ce choix. (Taboada et al., 2007).
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Dans un premier temps, ce papier présente un algorithme
interactif pour résoudre des problémes a objectifs multi-
ples tenant compte des préférences des décideurs en en-
vironnement décentralisé (IPOMP-ED). L’algorithme
géneére des solutions Pareto-optimales répondant le plus
possible aux exigences des groupes de travail et du direc-
teur. Dans un deuxieme temps, la méthode AHP est pro-
posée pour choisir une solution Pareto-optimale pour
implantation parmi celles générés par I’algorithme.

Le papier est donc organise comme suit: la section 2
présente I’algorithme IPOMP-ED utilisé pour obtenir les
solutions Pareto-optimales, la section 3 présente le fonc-
tionnement de la méthode AHP, la section 4 montre un
exemple numérique pour illustrer I’approche proposée et
finalement la section 5 donne les conclusions sur les
travaux effectués.

2 L’ALGORITHME IPOMP-ED

L’algorithme IPOMP-ED est en fait une combinaison
d’un algorithme interactif pour résoudre un probléme a
objectifs mulitples tenant compte des préférences des
décideurs (Baril et al., 2007) et d’une structure
d’optimisation collaborative (Gu et al., 2006) pour carac-
tériser I’environnement décentralisé. Comme montré a la
figure 1, la structure d’optimisation de I’algorithme
IPOMP-ED comporte deux niveaux.

DIRECTEUR
Optimisation du systeme

Min {FAZ)-#;/%;L(X“,Z),FZ(Z)+}/29](X",Z),...,Fm(Z)+yZA:‘gJ(X',Z)}

sujeta Z, SZ<Z ..

2| [x o] 1=

GROUPE DE TRAVAIL 1
Optimisation du sous-sytéme 1
min {f,(S,R), f,(V,X),..., f,(V,X)}

sujeta c(V,X)<b
X+S-R=2Z"
Xonin € X < X
Voin SV SV,
S,R>0

GROUPE DE TRAVAIL N
Optimisation du sous-sytéme N
Min {£,(S,R), f,(vV, X),..., £ (v, X)}
sujet & C(V, X)S b
X+S-R=2Z"
Xoin X < X\
Viin SV <V
S,R>0

Figure 1 : Structure d’optimisation collaborative

Dans cette structure, Z représente le vecteur des varia-
bles décisionnelles du systéme, X est le vecteur des va-
riables décisionnelles multidisciplinaires (utilisées par
plus d’un groupe de travail), V est le vecteur des varia-
bles décisionnelles disciplinaires, S et R sont des varia-
bles d’écart et de surplus respectivement et (*) repré-
sente un parameétre.

Au premier niveau, le directeur résout un probleme mul-
ticritéres pour optimiser les performances du systéme ou
de I’organisation. Au deuxieme niveau, les groupes de
travail résolvent simultanément des problemes multicri-
téres dont une fonction de compatibilité. Chaque déci-
deur (au premier et au deuxiéme niveau) peut contrdler
le méme ensemble de variable. Cette structure peut res-
sembler au bi-level programming mais elle est différente
puisqu’il y a collaboration entre les deux niveaux.

Son fonctionnement est le suivant : 1) le directeur résout
un probléme multicritéres (algorithme IPOMP) et obtient
des valeurs optimales Z*. Ces valeurs sont envoyées aux
groupes de travail au deuxiéme niveau ou elles sont
considérées comme des parameétres. 2) Les groupes de
travail résolvent simultanément des problémes multicri-
teres (algorithme IPOMP) pour leurs sous-systémes res-
pectifs et obtiennent des valeurs X*. Ces valeurs sont
retournées au directeur ou elles sont considérées comme
des parameétres dans son probléme d’optimisation (dans
le terme de pénalité). 3) les étapes 1 et 2 sont répétées
tant qu’une solution n’a pas été trouvée. La cohérence
entre les groupes de travail est assurée par le terme de
pénalité dans les fonctions-objectifs du probleme du di-
recteur et par les fonctions-objectifs de compatibilité des
groupes de travail.

Les avantages de cette structure sont: 1) le développe-
ment d’un produit (systeme) optimal qui ne correspond
pas nécessairement a la juxtaposition des optimas de
chacun des sous-systemes, 2) une flexibilité accrue lais-
sée aux groupes de travail et 3) la résolution de probléme
complexe ayant plusieurs objectifs et plusieurs variables.
L’algorithme IPOMP (Baril et al., 2007), utilisé a cha-
cun des niveaux de la structure d’optimisation décentra-
lisée, est basée sur le Goal Programming pour résoudre
les problémes multicritéres. A chacun des niveaux, les
décideurs déterminent leurs préférences pour leurs fonc-
tion-objectifs. Ces préférences sont choisies selon des
degrés de désirabilités déterminés par les compétences
des groupes de travail et d’aprées I’espace paramétrique
réduit des solutions réalisables.

Le diagramme de processus présenté a la figure 2 expli-
gue le fonctionnement de I’algorithme pour générer une
solution Pareto-optimale. Les détails des 25 étapes de
I’algorithme IPOMP-ED et des exemples d’application
sont présentés dans Baril et al. (2009).

3 LA METHODE AHP

La méthode Analytic hierarchy Process (AHP), déve-
loppée par Saaty (1980), est congue pour solutionner des
problémes multicriteres complexes. Le processus hiérar-
chique exige que les décideurs fournissent un jugement
sur l'importance relative de chaque critére et spécifient
une préférence pour chacune des alternatives en utilisant
chacun des criteres. Le résultat permet d’établir des prio-
rités accordées a chacune des alternatives basées sur les
préférences émises par les décideurs.

Cette méthode a été utilisée pour plusieurs applications
différentes (Vaidya et Kumar, 2006). Récemment, la
méthode AHP a été employée pour évaluer I’impact des
technologies sur les objectifs d’une organisation (Gerdsri
et Kocaoglu, 2007) et pour la sélection de machine
(Chang et al., 2007). Une revue de la littérature compléte
a été réalisé par Ho (2008).
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initialisent "algorithme.

Le directeur et les groupes de travail
(étapes | 10 10)

i

stémes) determinent
pour leurs fonctions

rapectives, ‘ensemble réduit des
wvaleurs cibles.
(Hapes 11, 14 et 23)

Le directeur et les
groupes de travail

wut le probléme
les abjectifs (sans le terme de
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envoie les
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variables interdiscipl
auxilisires au dire
(rape 15)

Le directeur résout son probléme i
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(¢tape 16) L Non

Le direcetur présente
les solutions aux

| eroupes de travail pour
un choix final
\\ {étape 24)

Arrét

Le directeur envoic les valeurs
trouvées aux groupes de travail
— (étape 17)

(é1ape 25)

Figure 2 : Fonctionnement de I’algorithme IPOMP-ED
(Baril et al. 2009)

Dans ce papier, cette méthode sera utilisée pour établir la
priorité parmi les solutions Pareto-optimales obtenues
lors de I’optimisation d’un probléme multicritéres. Les
avantages de la méthode AHP sont les suivants : 1) elle
permet de considérer d’autres variables sans I’obligation
de les intégrer dans le modele mathématique et 2) elle
permet de résoudre des problémes de plus grande taille.
Certaines tentatives ont été faites par le passé pour jume-
ler la méthode AHP avec des techniques d’optimisation
multicriteres mais aucune ne concerne I’utilisation de la
méthode AHP pour choisir une solution Pareto-optimale.
En effet, Alidi (1996), Topaloglu (2006) et Lorenzo et
Villa (2007) I’ont utilisé pour établir les priorités des
fonctions-objectifs lors de la résolution de problémes par
le Goal Programming tandis que Ozdemir et Gusimov
(2004) I'utilisent pour calculer les poids des fonctions-
objectifs lors de la résolution du probléme avec la mé-
thode des poids. La méthode AHP est souvent illustrée
de facon graphique comme montrée a la figure 3.

Niveau 0

Problématique

Niveau 1 ‘ Critére 1 ‘ ‘ Critére 2 ‘ ------

‘ Critére i
Niveau 2 ‘ Alternative 1 ‘ ‘ Alternative 2 ‘ ------ Alternative j

Figure 3 : La méthode AHP

Les principales étapes de la méthode sont les suivantes :

1. Définir le probléeme en une phrase claire et
concise.

2. Créer la liste des criteres d’évaluation. Les dé-
cideurs doivent obtenir un consensus sur les cri-
téres finaux et leurs significations.

3. A I’aide d’une matrice, pondérer tous les crite-
res les uns par rapport aux autres. Cette étape
implique que des facteurs de pondération et leur
définition soient spécifiés.

4. A I’aide d’une matrice, comparer toutes les al-
ternatives en fonction de chaque critére pondé-
ré. 1l y aura autant de matrices d’alternatives
que de critére a appliquer. Les mémes facteurs
de pondération peuvent étre utilisée mais leurs
definitions doivent étre personnalisées.

5. A l’aide d’une matrice résumée, comparer cha-
que alternative sur la base de tous les critéres
combinés.

6. Finalement, choisir la meilleure alternative.
Cette alternative correspond a la valeur déci-
male relative maximale.

La section suivante montre un exemple de I’utilisation de
la méthode AHP pour choisir une solution Pareto-
optimale.

4 LE CHOIX D’UNE SOLUTION PARETO-
OPTIMALE PAR LA METHODE AHP

Afin d’illustrer la méthode proposée, un probléme pure-
ment mathématique a été choisi. Le probléme comprend
cing variables de décision, trois fonctions-objectifs non

linéaires et trois contraintes linéaires. Le probléme a été
développé originalement par Abdel Haleem (1991) et se
décrit comme suit:

Min f, =X +2x5 +4xZ — X, —3Xq 1)
Min f, = —2X, +3X, +4x —5X, —2X, o)
Min f, =3X, + X2 —5X%, + X, —2X, ®3)
sujeta C =X, +2X, +3X;+ X, + X <6 4)

C, =5X, + X, + X; + 2X, + 2X; <10 (5)
C; = 3X, + X, +5X; +3X, +3X%; <15 (6)
0<X,,X,, X5, Xy, % <10 (7

La décomposition du probléme original permettra
d’assigner les fonction-objectifs au directeur (optimisa-
tion du systéme) et aux groupes de travail (optimisation
des sous-systemes). Supposons qu’il y ait deux objectifs
au niveau systeme a minimiser. Le directeur doit donc
résoudre ce probleme:

Min = x2+2x5 +4x2 —x, — 3%, )
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Min  f, =—2x, +3X, +4x5 —5%, — 2X; 9)
sujeta  0< X, X,, X5, X,, X <10 (10)

On suppose que le groupe 1 contréle la contrainte
¢, (X)=x, +2%, +3%x,+ X, + %, <6. Le probleme du
groupe de travail 1 est :

Min fonction de compatibilité (11)

sujeta  Cy(X)=X +2X, +3Xs + X, + X <6 (12)
X1y X5, X3, X4, X5 2 0. (13)

On suppose que le groupe 2 contrdle les contraintes
C,o(X)=5X, + Xy + X5 + 2X, +2X5 <10 et
C(X) = 3%, + X, +5X, +3X, +3X; <15 et deux fonc-
tions-objectifs : la fonction-objectif de compatibilité et la
fonction-objectif f, = 3x; + X7 —5X; + X, —2X5. Le
probléme du groupe de travail 2 est :

Min fonction de compatibilité (14)
Min  f, =3% + X5 —5X;5 + X7 —2X; (15)
sujeta  C,(X)=5X, + X, + X5 + 2X, +2X; <10 (16)

C(X) = 3%, + X, +5X; +3X, + 3% <15 (17)
X11X2!X3!X41X5 >0. (18)

Avec cette décomposition il n'y a que des variables in-
terdisciplinaires Xij - Puisque ces variables sont utilisées
par les groupes de travail 1 et 2, elles doivent étre dou-
blées pour obtenir: X;; pour le groupe 1 et X;, pour le

groupe 2. Donc la transformation des variables se fait
selon le tableau 1.

la figure 1. Le probléeme a été résolu avec I’algorithme
IPOMP-ED développé par Baril et al. (2009).

Comme défini au logigramme de la figure 5,
I’algorithme oblige dans un premier temps la réduction
de I’espace paramétrique des solutions réalisables pour
chacun des problémes (directeur et groupes de travail).
En fait, ces étapes de I’algorithme permettent de connai-
tre les valeurs minimales et maximales que peuvent
prendre chacune des fonctions-objectifs selon les
contraintes du probléme.

L'espace réduit des valeurs cibles pour f; est I’ensemble
-15<b, <£-5,  pour f, est  Il'ensemble
—25<b, <-10 etpour f; estI'ensemble b, >-15.

DIRECTEUR
Optimisation du systéme

TiE 1l

GROUPE DE TRAVAIL 1
Optimisation du sous-systéme 1

GROUPE DE TRAVAIL 2
Optimisation du sous-systéme 2

f

=8 = (8, #8085 41 )+
)+ (85 1)

fio =€ =(85p 1) + (520 +t)+ (55 1) +
(s 1) (55, +1)

Min

. Tpp = 3K, + X5~y + Xf —2
SUELA Cyy = X, + 2%y, +3Xay + Xy + %, <6 2= Mt X 0 X~ 2

X148y =1y = (2]
Yo+ S0 =1y = (T,
Xy 831~ = (2
Koyt S =Ty = (B
X1 + 851 Iy = (7).
X110 Xa1) Xa11 Xas Xs1. 20

110821851841, 851 2 0
T o1 oy i 51 20

SUJEt & Cjp =5%,, + Xpp + Xgp + 2X,5 + 2Xs, <10
Cgp =3y + Xy +5Xg + 3%y, + 3%, <15
X+ 81 = = (2}

X2+ =2 = (T
Xz +02 ~lp = (2

XS0 =T = (T

¥ea + S5z ~tsp = ()

Xiz:Xzz1 ez Xaz» Xsz 2 0

8121822183282 55 2 0
Ti21 Doz T T 20

Transformation des variables

Variables du Variables du Valeur cible au
Groupe 1 Groupe 2 niveau Systéme

(Zint );

int)

Z.
Z.

int)

Figure 4 : La formulation décentralisée du probléme ma-
thématique

Par la suite, les décideurs peuvent diviser cet espace se-
lon leur degrés de désirabilités : | pour idéale, D pour
désirable, T pour tolérable, ID pour indésirable et 1A
pour inacceptable. Les degrés de désirabilité fixés par le
directeur ( f, et f,) et le groupe de travail 2 ( f;) sont

présentés au tableau 2.

(Zin )
(Zint )5
Xg1 Xa2 (Zin )4
(Zin)s

Zint)

Tableau 1: Transformation des variables pour le pro-
bleme de Abdel Haleem (1991).

A I’aide de ces nouvelles variables, il est alors possible
de formuler le probléme selon la structure d’optimisation
de Gu et al. (2006) afin de le résoudre dans un environ-
nement décentralisé. La figure 4 montre la formulation
décentralisée du probléme d’Abdel Haleem (1991) et
permet de faire le paralléle avec la structure présentée a

Critére | D T ID 1A
fl -13.3 -11.6 -9.9 -8.2 -6.5
f2 -21.25 -17.5 -13.75 -10 -

f, -11.25 | -2.1875 | 6.875 | 15.9375 | 25

Idéale <1 -- | < Désirable<D -- D<Tolérable<T
T < Indésirable < ID -- ID < Inacceptable < 1A

Tableau 2 : Degrés de désirabilité pour le probléme ma-
thématique de Abdel Haleem (1991).
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Il faut noter que les degrés de désirabilité n’ont pas be-
soin d’étre équidistants. Ces degrés de désirabilité sont
utilisés dans un premier temps pour fixer leurs préféren-

ces bm pour chacune des fonctions-objectifs et par la

suite pour évaluer les solutions Pareto-optimales obte-
nues par I’algorithme IPOMP-ED. Le tableau 3 présente

un résumé des solutions obtenues. Le vecteur b, repré-

sente les valeurs désirées (péférences) par les décideurs
pour chacune des fonctions-objectifs du probleme, tandis
que les valeurs des fonctions-objectifs f,, sont les va-

leurs obtenues lors du processus d’optimisation.

Vecteur des préférences Valeurs des fonctions-objectifs

( b ) ( fm ) et évaluation
selon les degrés de désirabilité
f, =-15 (1deal) f, =-15 (1deal)
f, =-25 (1déal) f, = -10 (Indesirable)

f, =-11.25 (1déal) f; = -10 (Désirable)

Solution Pareto-optimale (S1) | (0, 0, 0, 0, 5)

f, = -12 (Désirable) f,=-12 (Tolérable)
f, =-18 (Désirable) f, =-145 (Tolérable)

f, =-1 (Tolérable) f, =-4.75 (Desirable)

Solution Pareto-optimale (S2) | (0, 0, 0, 1.5, 3.5)

f, =-105 (Tolérable) f, =-10.5 (Toléravle)
f, =-19 (Désirable) f, =-16.75 (Tolérable)

f5 =6 (Tolérable) f; =-04375 (Tolérable)

Solution Pareto-optimale (S3) | (0, 0, 0, 2.25, 2.75)

f, = -8 (Indésirable) f, = -11 (Tolérable)
f, =-16 (Tolérable) f, =-16 (Tolerable)

f; =-11 (Desirable) f3=-2 (Tolérable)

Solution Pareto-optimale (S4) | (0, 0,0, 2, 3)

f, =-10 (Indésirable) f, = -11.33 (Indésirable)
f, =-155 (Tolérable) f, =-155 (Tolérable)

f, = -3 (Désirable) f, =-2.97 (Desiravle)

Solution Pareto-optimale (S5) | (0, 0, 0, 1.83, 3.17)

Tableau 3 : Solutions Pareto-optimales obtenues pour le
probléme mathématique d’Abdel Haleem (1991).

La meilleure solution Pareto-optimale obtenue, selon les
degrés de désirabilité fixés par le décideur, est la solution

2. En effet, les fonctions-objectifs f, et f, atteignent
un niveau tolérable tandis que la fonction-objectif f3

atteint le niveau désirable. Cependant, il est possible que
d’autres critéres puissent intervenir dans le processus de
sélection. Par exemple, il serait intéressant de choisir une
solution qui est robuste et qui est peu dispendieuse. Ou-
tre les critéres quantitatifs, des critéres qualitatifs peu-
vent aussi étre envisagés. Ainsi, pour un probleme de
conception de produit des criteres de confort, de style, de
texture, etc., pourraient aussi étre considérés. Le fait que
la méthode AHP considére des critéres qualitatifs est un

avantage considérable puisque souvent ces critéres sont
difficilement modélisables et ne peuvent étre traités
comme des objectifs a optimiser.

Voyons maintenant comment utiliser la méthode AHP
pour choisir une solution Pareto-optimale parmi les 5
solutions générées par I’algorithme. Comme montré a la
figure 5, les critéres d’évaluation sont les suivantes : les
degrés de désirabilité, la robustesse et le codt de la solu-
tion Pareto-optimale.

‘ Choisir une solution pour implantation

T

‘ Désirabilité ‘ Colt ‘

‘ Robustesse

Solution Solution Solution Solution Solution
Pareto-optimale 1 | |Pareto-optimale 2 ||Pareto-optimale 3 | |Pareto-optimale 4 | |Pareto-optimale 5

Figure 5 : La méthode AHP pour le choix d’une solution
Pareto-optimale selon les trois critéres retenus

Les degrés de désirabilité sont les suivants : | = idéal, D
= désirable, T = tolérable, ID = indésirable et 1A = inac-
ceptable.

La robustesse de chacune des solutions peut étre estimée
par la variance avec la formule de la propagation des
erreurs :

2
Ty as)

i=1

Pour le probleme mathématique, les formules
d’estimation de la variance des fonctions-objectifs sont
les suivantes :

ai = (2Xl )2 afl + (4X2 )2 o"xz2 + (8X3 )2 O'fs + (20)
(-1 0f + (=30

o2 =(-2)c2 +(3 02 +(12x2)f o + 21)
(-5V 0 +(-2f o

0?3 = 3)2 szl -l-(2X2 )20_sz +(— 5)20'33 + 22)
(@x, ) ol +(-2f o}

Pour chaque solution Pareto-optimale, les variances ont
été additionnées pour obtenir une robustesse totale par
solution Pareto-optimale. 1l faut noter que ces fonctions-
objectifs auraient tout aussi bien pu étre intégrées dans
les problémes d’optimisation multicritéres du directeur et
des groupes de travail.

Le codt de la solution peut représenter par exemple le
colt de fabrications des piéces x : x, = 40$, x, = 20$,

X; =10$, x, =1$ et x, =5$. Le tableau 4 présente le

calcul de chacun des critéres pour chacune des solutions
Pareto-optimales :
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Cri itéres e Désirabilité Robustesse Coiit
Solutions | (variance)
f,=-15 (1) ot =01 0%40$+0%20%
Solution 1 f,=-10 (D) o —042 +0*10$+0*1$
©,0,0,0,5) - B +5*5% = 258
f;=-10(D) o? =0.38
Total = 0.90
f,=-12(T) of =01 0*40$+0*20$
S, | e | dle | s
©.0.0.1535 | ¢ - 475(D) ol =047 o8
Total=0.99
f, =-105 (T) ot =01 0%408+0%20%
Ly | pEED ||
(0,0,0,2.25,2.75) f, = 0.4375 (T) o 055 . =
Total=1.08
f,=-11(T) ot =01 0%40$+0*20$
305“3‘);‘; f, =-16 (T) ol =042 ?3**150&2:715
©.0.0.2,3) f,=2(T) % =054 =
Total=1.06
f, =-11.33 (ID) ol =01 0~40$+0%20$
Solution 5 f, =-155(T) o? =042 +0*10$+1.83*1$
0,0,0,1.83,3.17 ? y o +3.17*5% = 17.68%
( V| f,=2010) of 051
Total=1.03

Tableau 4 : Calcul des critéres pour chacune des solu-
tions Pareto-optimales (S)

La premiere étape consiste a pondérer les critéres les uns
par rapport aux autres. Pour ce faire I’échelle suivante
sera utilisée (Brassard et Ritter, 2001) :

1 : Importance égale

5 : Plus important

10 : Bien plus important

1/5 : Moins important

1/10 : Bien moins important

Chaque fois qu’un facteur de pondération est enregistré
dans la cellule d’une rangée (par exemple, 1, 5, 10) sa
valeur inverse (1, 1/5, 1/10) doit étre enregistrée dans la
cellule de la colonne correspondante. Le tableau 5 pré-
sente le résultat de cette comparaison.

Le tableau 6 montre les énoncés pour chacun des crite-
res.

Enoncés de chacun des critéres
Echelle Degrés de Variance Cout
désirabilité
1 Equivalent Equivalent Equivalent
Plus satisfaisante Plus petite Moins cher
10 Bien plus satisfai- Bien plus petite | Bien moins cher
sante
1/5 Moins satisfaisante Plus grande Plus cher
1/10 Bien moins Bien plus grande Bien plus cher
satisfaisante

Tableau 6 : Echelle d’évaluation pour les critéres

Les tableaux 7 a 9 montrent la comparaison des 5 solu-
tions Pareto-optimales (S) en fonction de chacun des
critéres.

Critére 1 Total Valeur
Désirabilité | S1 | S2 | S3 | s4 | s5 | dela | gécimale
rangee relative

S1 1/10 | 1/5 1/5 5 5.50 0.094

S2 10 5 5 10 30.00 0.512

S3 5 1/5 1 11.20 0.191

S4 5 1/5 1 5 11.20 0.191

S5) 1/5 | 1/10 | 1/5 1/5 0.70 0.012

Total 58.60 100

Tableau 7 : Pondération des solutions Pareto-optimales
(S) en fonction du critére de désirabilité

Critére 2 Total Valeur
Variance S1 S2 | S3 | 4 S5 de la décimale
rangée relative

S1 5 10 | 10 5 30 0.485

S2 1/5 5 5 5 15.2 0.246

S3 1/10 | 1/5 1/5 | 1/5 0.7 0.011

S4 1/10 | 1/5 5 1/5 55 0.090

S5 1/5 1/5 5 5 10.4 0.168

Total 61.8 1.00

Total de Valeur
Critéres Désirabilité | Variance | Coiit | la rangée décimale
relative
Désirabilité 1 5 6 0.347
Variance 1 1/10 1.1 0.063
Coiit 1/5 10 10.2 0.590
Total 17.3 100

Tableau 5 : Pondération critéres a criteres

La deuxiéme étape permet de comparer les solutions
Pareto-optimales en fonction de chacun des critéres pon-
dérés. Pour ce faire, il faut créer une matrice avec toutes
les solutions Pareto-optimaless sur I’axe vertical et sur
I’axe horizontal et les criteres énumérés dans le coin
gauche de la matrice.

Il faut construire autant de matrices qu’il y a de critéres.
La méme échelle (1, 5, 10, 1/5, 1/10) est utilisée pour
comparer les solutions Pareto-optimales les unes aux
autres, mais les énoncés sont différents. Le nombre en-
tier (1, 5, 10) doit toujours représenter une évaluation
désirable. Selon le cas, il peut s’agir d’un « moins »
comme pour un colt ou d’un « plus » comme pour une
satisfaction.

Tableau 8 : Pondération des solutions (S) en fonction du
critére de variance

Criteére 3 Total Valeur
Coiit S1 | S2 S3 S4 S5 de la décimale
rangée relative

S1 1/5 | 1/10 | 1/10 | 1/10 0.5 0.009

S2 5 1/5 1/5 1/5 0.6 0.010

S3 10 5 5 5 25 0.427

S4 10 5 1/5 1 16.2 0.277

S5 10 5 1/5 1 16.2 0.277

Total 58.5 1.00

Tableau 9 : Pondération des solutions Pareto-optimales
(S) en fonction du critére de co(t

Maintenant, a I’aide d’une matrice résumé, il est possible
de comparer chaque solution Pareto-optimale sur la base
de tous les critéres combinés. Dans chaque cellule de la
matrice, multipliez la valeur relative de chaque solution
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Pareto-optimale en fonction de chacun des critéres
(deuxiéme étape) par la valeur relative du critére (pre-
miére étape). Le tableau 10 présente les résultats finaux.

Critéres — Désirabilité Variance Coiit Total
Solutions | (0.347) (0.063) (0.590) dela
rangée
S1 (0.094 x 0.347) | (0.485x0.063) | (0.009 x 0.59)
0.0326 0.0306 0.0053 0.0685
S2 (0.512x0.347) | (0.246x0.063) | (0.010x 0.59)
0.1777 0.0155 0.0059 0.1991
S3 (0.191x0.347) | (0.011 x 0.063) (0.427x 0.59)
0.0663 0.0007 0.2519 0.3189
S4 (0.191x0.347) | (0.090x0.063) | (0.277 x 0.59)
0.0663 0.0057 0.1634 0.2354
S5 (0.012x0.347) | (0.168x0.063) | (0.277 x 0.59)
0.0042 0.0106 0.1634 0.1782
Total 1.00

Tableau 10 : Matrice résumée

La solution ayant obtenue la valeur maximale est la solu-
tion Pareto-optimale a adopter. Pour cet exemple, la so-
lution Pareto-optimale S3 serait retenue pour implanta-
tion car elle représente la meilleure option selon tous les
critéres considérés. La solution Pareto-optimale S4 ob-
tient le deuxiéme rang. Si les critéres avaient été consi-
dérés séparément, la solution Pareto-optimale 2 aurait été
choisie car elle correspond le plus aux préférences des
décideurs, la solution Pareto-optimale 1 aurait été choisie
car elle est la plus robuste (cause le moins de variation)
et la solution Pareto-optimale 3 aurait été choisie car elle
est la moins dispendieuse. La méthode AHP empéche de
prendre une décision finale biaisée.

5 CONCLUSION

L’exemple numérique a démontré I’application de la
méthode AHP pour choisir une solution Pareto-optimale
parmi un ensemble de solution. Cette méthode compléte
tres bien I’algorithme IPOMP-ED pour les raisons sui-
vantes : 1) elle permet de prendre en considération des
critéres qualitatifs (souvent impossible a modéliser par
une fonction-objectif), 2) elle peut étre utilisée pour ré-
soudre des problémes de grande taille (plusieurs critéres)
et 3) elle réduit les chances de sélectionner le « projet
favori » d’un décideur (directeur ou groupe de travail).
Cependant bien que cette méthode soit plus systématique
qu’un processus de prise de décision traditionnel, il ne
s’agit toutefois pas d’une science. Il faut utiliser son bon
sens et sa capacité de jugement lorsque les solutions Pa-
reto-optimaless obtiennent des résultats trés proches.
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