Elicitation possibiliste de préférences avec un regret Minimax
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1 Motivation

L’élicitation de préférences permet d’identifier les préférences d’une agent, pour résoudre
un probléeme de décision multicritere avec un ensemble fini d’alternatives. Avec I’élicitation
incrémentale, les informations déja obtenues sont prises en compte [1]. Dans ce cadre, 'approche
robuste, basée sur optimisation du regret minimax [3, 2], apporte des garanties tres fortes.
Néanmoins, elle suppose que ’agent ne commet jamais de faute, et que 'analyste a choisi la
bonne famille de modeéles d’agrégation de préférences, suppositions toutes deux tres fortes.

Nous proposons de I’étendre en utilisant la théorie des possibilités, afin de garder ses garanties
tout en relaxant ces deux conditions. Par rapport aux probabilités, notre extension inclut
formellement 'approche robuste, qui en devient un cas particulier. De plus, la théorie permet
de naturellement représenter 'inconsistance [4], notamment celle de I’agent, ce qui offre un
outil pour détecter les incohérences et les erreurs de modele. Enfin, la théorie est plus simple a
comprendre et beaucoup moins complexe computationnellement que les fonctions de croyance,
déja utilisées pour tenter de détecter I'incohérence d’une agent [5].

2 Meéthodologie

Le principe de 'approche robuste est de trouver I’ensemble des modeles respectant un en-
semble de contraintes dont le vrai modele w* fait partie. L’objectif de I’élicitation est a chaque
étape de raffiner 'espace 2 des modeles en demandant a ’agent sa préférence entre deux alter-
natives. On obtient alors un sous-espace 2’ C € ot le modele optimal se trouve nécessairement.
Néanmoins, si 'agent se trompe, w* & Q' et I’élicitation continuera dans le mauvais sous-espace.

Dans notre approche, nous autorisons a l'agent d’indiquer qu’elle n’est pas certaine de sa
réponse avec un niveau de confiance a € [0, 1], 1 exprimant la certitude et 0 U'incertitude totale.
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FIG. 1 — Information possibiliste des préférences



Le comportement est illustré sur la figure 1 : nous supposons que I'agent se trompe et indique
que sa confilance est o = 0.7. Dés lors, la possibilité du sous-espace € est de 1, car aucune
information n’indique que le modeéle optimal devrait étre ailleurs. Par contre, la possibilité de
O\ est de 1 —a = 0.3, car 'agent a indiqué qu’elle n’était pas certaine que w* soit dans €.
Par conséquent, il demeure toujours possible de trouver w*, sa possibilité n’étant pas nulle.
Notre approche permet de généraliser I’approche robuste. Par rapport aux fonctions de croyance,
la théorie des possibilités limite 'augmentation de complexité calculatoire.

3 Résultats

Dans une premiere expérience, I’agent répondait correctement aux questions 70% du temps,
et aléatoirement sinon. Elle donnait un niveau de confiance fixé. Le regret réel est moyenné
sur 100 simulations. Les alternatives ont 4 critéres et le modele d’agrégation est une somme
pondérée. Nous pouvons voir sur la figure 2 que notre approche permet de stabiliser le regret
réel en détectant 'incohérence. Dans 1'approche robuste (a = 1), I'inconsistance n’est jamais
détectée et le regret réel augmente (mauvais espace de recherche).

Dans une deuxieme expérience, le modele optimal est présumé étre une somme pondérée,
alors qu’en réalité soit 'agent répond aléatoirement, soit elle suit un modele OWA avec w =
(0.85,0.05,0.05,0.05), soit un modele OWA aléatoire généré par une distribution de Dirichlet
dont tous les parametres sont égaux. Nous pouvons voir sur la figure 3 que notre approche
permet de détecter le choix d’un mauvais modeéle quand celui-ci est tres éloigné du bon modele.
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FIG. 2 — Détection de I'incohérence d’une agent FIG. 3 — Détection d’'un mauvais modeéle
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