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1 Contexte
Les utilisateurs d’outils d’aide à la décision résolvant des problèmes d’Optimisation Com-

binatoire (OC) n’ont souvent pas les connaissances suffisantes pour comprendre les principes
mathématiques et algorithmiques qui les fondent. De leur point de vue, les outils qu’ils utilisent
sont des boîtes noires, capables de fournir des solutions, sur lesquelles il convient de s’appuyer
pour prendre des décisions opérationnelles, puisque ces solutions sont en principes optimales.

Cependant, il arrive parfois dans ce contexte qu’un utilisateur s’interroge sur la pertinence
d’une solution fournie par un tel outil, en particulier lorsqu’un fait inattendu est observé dans
la solution. En l’absence d’éléments tangibles éclairant ce résultat, l’utilisateur peut alors être
réticent à prendre une décision sur la base de cette solution qu’il ne comprend pas et en laquelle
il n’a pas entièrement confiance.

Pour répondre à cette problématique, une approche consiste à développer des techniques
de génération automatique d’explications en réaction aux questionnements des utilisateurs. Le
but recherché est d’améliorer la compréhension des solutions par les utilisateurs, de renforcer
l’acceptabilité des solutions et de préserver la confiance des utilisateurs dans les outils.

2 Intelligence artificielle explicable
La génération automatique d’explications, en lien avec des outils d’aide à la décision, relève

du domaine de l’Intelligence Artificielle (IA) explicable, en anglais l’eXplainable Artificial In-
telligence (XAI ) [4]. Ce sujet a été largement étudié par la communauté de l’apprentissage
automatique au cours des dix dernières années [1].

Cependant, peu de travaux portent sur ce même sujet pour des outils d’aide à la décision
basés sur de l’OC [3, 5]. Par ailleurs, ces travaux s’appuient sur des hypothèses relativement
fortes concernant le problème d’OC résolu et les explications fournies. Ceci limite la possibilité
de réappliquer les techniques développées à d’autres problèmes d’optimisation tels que les
problèmes de planification d’employés mobiles, en anglais Workforce Scheduling and Routing
Problems (WSRP).

3 Workforce Scheduling and Routing Problem
Le WSRP est un problème d’optimisation NP-difficile généralisant le Vehicle Routing Pro-

blem (VRP). Etant donnés un horizon de temps, un ensemble d’employés mobiles et un en-
semble de tâches réparties spatialement dans une région, il s’agit d’assigner à chaque employé



un planning définissant les tâches à réaliser et l’ordre suivant lequel le faire, de sorte à maximiser
la quantité de travail réalisée et à minimiser les coûts opérationnels.

Le WSRP intervient dans de nombreux contextes tels que les soins à domicile ou les services
techniques de maintenance et réparation. Voir [2] pour une revue de la littérature. Il s’agit par
ailleurs d’un des problèmes résolus par les outils de notre partenaire industriel DecisionBrain 1.

4 Explications de différentes natures pour le WSRP
Ainsi, nous proposons une approche de génération d’explications appliquée au WSRP. Etant

données une instance et une solution de WSRP, nous cherchons à permettre à l’utilisateur d’in-
terroger la pertinence de la solution au moyen de diverses questions, appelant à des explications
de différentes natures et présentées sous une forme intelligible pour l’utilisateur.

Pour s’assurer de comprendre les interrogations de l’utilisateur et d’être en capacité de lui
répondre, nous établissons une liste d’observations portant sur une partie de la solution qu’il
peut vouloir typiquement questionner (e.g. “<l’employé> ne réalise pas <la tâche> en plus
des tâches de son planning”). Ces observations prennent la forme de textes à trous (signifiés
par le symbole < >) qu’il convient de compléter avec des données de l’instance (e.g. “Ellen ne
réalise pas T17 en plus des tâches de son planning”). Chaque observation peut être changée
en plusieurs questions, couvrant diverses interrogations possibles de l’utilisateur et amenant
à des explications de différentes natures : i) contrastive (e.g. “Pourquoi Ellen ne réalise pas
T17 en plus des tâches de son planning ?”) ; ii) scenario (e.g. “Est-il possible qu’Ellen réalise
T17 en plus des tâches de son planning si la durée de T17 est diminuée de <n> minutes ?”) ;
iii) contrefactuelle (e.g. “Comment faire pour qu’Ellen réalise T17 en plus des tâches de son
planning ?”). Quelle que soit la nature de l’explication à calculer, nous avons recours à des
algorithmes polynomiaux usant de concepts issus de la recherche locale ou à de la programma-
tion linéaire en nombres entiers appliquée à des problèmes de petites tailles, afin de calculer
un contenu mathématique explicatif dans des temps raisonnables. Enfin, afin d’être intelligible
pour l’utilisateur, ce contenu explicatif est injecté dans un texte à trous concis écrit dans un
vocabulaire haut-niveau ainsi que dans d’éventuels graphiques.

Cette approche a été implémentée dans un prototype d’interface graphique afin d’être testée
auprès d’un panel d’utilisateurs.
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