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Résumé : La recherche en analyse de
colts comporte un champ lié a
I'utilisation de différents cadres na-
thématiques traitant de I’incertitude
de I'information. Sur la base de
I’exemple du modéle CVP, nous k-
censons les différentes hypothéses
de construction de ces perfectionne-
ments successifs, en mettant en évi-
dence leur difficile respect dans un
contexte réel. Pour éviter |I'impasse de
modélisation, nous suggérons de sor-
tir de la description physique du colt
et de prendre en compte I’ interaction
cognitive entre I’information impar-
faite fournie par le modéle et le mana-
ger. Testée expérimentalement, cette
position semble pouvoir expliquer les
différences de performances obte-
nues par des utilisateurs de deux mo-
déeles CVP employant deux cadres ma-
thématiques différents.

Mots clés: modde CVP — moddisa-
tion du co(t — théorie des probabili-
tés — logique floue — dissonance co-
gnitive.

Abstract : Research in cost analysis
contains a field related to the use of
various mathematical frameworks
dealing with uncertainty in manage-
ment information. On the basis of the
example of the CVP model, we list the
various assumptions of construction
of its successive improvements, by
highlighting their difficult implemen-
tation in afield context. To avoid this
dead end in modelling, we suggest
going beyond the physical descrip-
tion of the cost, in order to take into
account the cognitive interaction be-
tween imperfect information provided
by the model and the manager. Bx-
perimentally tested, this position
seems capable of explaining the dif-
ferences in performances obtained by
users of two CVP models using two
different mathematical frameworks.
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L’ analyse de colts repose sur de nombreux modéles d’ évaluation du
colt d'un objet. Traditionnellement, la typologie de ces modees
S effectue selon leur approche (colt complet, Activity Based Costing,
etc.), ou selon leur objet (produit, process, service, etc.). Maisil est éga-
lement possible de les classer selon le cadre mathématique dans leque
ils sinscrivent. Dans cette optique, la littérature montre trois grands
courants, se suivant chronologiquement : méthodes analytiques class-
ques, théorie des probabilités, logique floue.

Chaque cadre mathématique a éé développé pour tenter de répon-
dre aux insuffisances théoriques de ses prédécesseurs dans la fagon de
prendre en compte I'incertitude des Situations de gestion. Au sein de
chaque cadre, différentes approches se succedent (par exemple pour le
cadre probabiliste : approche fréguentiste type loi normale, smulation de
Monte-Carlo, probabilités subjectives, options réelles, etc.).

Cependant, malgré des développements toujours plus sophistiqués,
les modéeles généralement appliqués reposent sur le cadre andytique
classique. En effet, les avancées théoriques dans le traitement de
I’incertitude supposent des hypothéses toujours plus rigoureuses, diffici-
les & respecter dans une situation réelle de gestion. Aing, les méthodes
probabilistes nécessitent des hypotheses strictes sur la forme de
I"incertitude représentée (cf. M. Allais [1982] pour une critique sévere
de I'utilisation en sciences sociales des probabilités en dehors de
I’ observation de fréquences). De méme, les modées flous, s'ils admet-
tent en input des formes générales d'incertitude, payent cet avantage
par I'imperfection de la solution output. Ainsi, dans un contexte réd de
gestion, aucun des trois grands cadres mathématiques ne parait pouvoir
prétendre a une meileure pertinence.

Pour sortir de cette impasse de modéisation, nous proposons
d explorer la voie suivante : prendre en compte non seulement la modé-
lisation physique du phénomene de gestion, mais également |’ interaction
entre |’ utilisateur et I'information fournie par le modéle. En effet, les
restrictions a la pertinence de I'information output rendent nécessaire
son interprétation par I’ utilisateur. Or, ces informations sont représen-
tées différemment selon les cadres mathématiques : il est donc possible
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qu’ elles soient traitées différemment par I'individu, I’amenant ains a une
prise de décision différente.

Nous proposons de tester cette idée sur un modéle smple d' analyse
de codt: le modéele codt-volume-profit (CVP). Un tel modele a fait
I’objet de trés nombreux développements théoriques dans les trois ca-
dres mathématiques, sans pour autant que son utilisation differe sensi-
blement du modéle de base issu du cadre analytique (cf. par exemple
son utilisation dans le dossier financier type de I’ Agence pour la création
d entreprise). Nous présenterons donc dans un premier temps les diffé-
rentes évolutions de ce modele.

Nous aborderons ensuite le cadre théorique de la dissonance cogni-
tive [L. Festinger 1957]. Cette approche du comportement face a une
contradiction entre deux cognitions (croyance, information, action) per-
met de supposer un traitement différencié de la représentation d’une in-
formation parfaite et imparfaite.

Cette hypothese servira de base a une expérimentation en laboratoire
d une simulation assistée par ordinateur de création d’ entreprise utilisant
le modele CVP. Deux modéles CVP seront comparés : le modde clas-
sique et le modele flou dynamique. Nous verrons que I’ explication des
écarts de performances constatés en faveur de I’ approche floue semble
effectivement nécessiter la prise en considération de I interaction cogni-
tive.

1. Les évolutions du modeéle colt-volume-profit

Parmi les nombreuses méthodes de calcul de colt, nous avons chois
le modéle Colt-Volume-Profit & cause de sa généralisation. En effet, sa
formulation smple [résultat = quantité (prix de vente — co(t variable
unitaire) — charges fixes] le rend tres populaire. Cependant, sa smplicité
d utilisation repose sur un ensemble tres redtrictif  d’ hypothéses
d application. Destinées a assurer la perfection des informations néces-
saires a son calcul, elles génerent de graves erreurs d analyse lorsque
gu'elles ne sont pas remplies [M. Gervais 2000, p. 99-100]. Trés criti-
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qué, mais jamais véritablement abandonné, le modéle CVP fait I’ objet
depuis plus de 30 ans de multiples développements théoriques.
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1.1. Lesmodélesclassiques

Le modéle Colt-Volume-Profit est basé sur larelation suivante :
R=q(P-V)-F
avec : R =réaultat ; P = prix de vente unitaire ; q = quantités fabriquées
et vendues ; V = colit variable unitaire ; F = charges fixes.
Sa principale utilisation réside dans la détermination du seuil au cela
duquel I’ entreprise dégage des bénéfices (le point mort ou le seul de
rentabilité) (Figure 1).

Figure1l— Leseuil derentabilité
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L’ extréme popularité de cet outil n’empéche donc pas les séveres
critiques a son encontre : « La séduisante simplicité de ces schémas et
du raisonnement dont ils sont issus provient plus d’ une accumula-
tion d hypothéses que de la réalité que I'on s efforce de saisir. »
[A. Burlaud, C. Smon 1985, p. 80].

L’ ensemble des hypotheses du modéle CVP a été regroupé dans le
tableau 1.
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Tableau 1 — Les hypotheses du modéle CVP classique

Hypothéses CVP | Analytique
Variables Evaluation  Evolution
H1 | Evolution du colit variable unitaire parfaite f(V)=qv
H2 | Evolution des charges fixes parfaite f(F) = Cte
H3 | Evolution du prix de vente unitaire parfaite f(P)=qgP
H4 | Evolution des quantités parfaite f(q) =qt
Modéle
H5 | Facteur d’évolution du co(t q
H6 | Structure de co(t si multi production %
H7 | Absence de décalage de trésorerie o)
H8 | Absence de variations de stocks o)

Un certain nombre de perfectionnements ont été apportés au modéle
classique afin d en éendre ses conditions d application : abandon de la
condition de fixité des charges fixes sur toute la période (remplacées
par des charges fixes par palier), aandon de I’ hypothése de propor-
tionnalité des co(ts variables sur la période (effet d' apprentissage, li-
mites de saturation de I’ outil de production), abandon de I hypothése de
linéarité des quantités vendues (effet de seuil au-dda duquel des ris-
tournes deviennent indispensables).

Ces perfectionnements étendent sans conteste le champ
d application du modée. Mais leur réalisme impose de connditre diver-
ses informations difficiles a obtenir a priori. En fait, la substitution au
niveau des hypotheses H1 a H4 des fonctions linéaires par des fonctions
plus compliquées ne peut seffectuer qu'au prix d'un supplément
d'informations parfaites. Or, cette précision supplémentaire est souvent
illusoire. La récessité de perfection de I’information disponible risque
donc de générer, dans une utilisation rédle, «des emplois a contre-
temps et des conclusions erronées » [M. Gervais 2000, p. 99].

C'est pourquoi des tentatives ont éé menées pour adapter le point
mort a certaines formes d’ imperfection de I’ information.

1.2. Lesmodeles probabilistes
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Le cadre de la théorie des probabilités a inspiré différentes voies de
recherche visant a introduire une certaine forme dimperfection :
I’incertitude quantifiable. La structure de base de ces modéles consiste a
remplacer chaque variable classique par la valeur espérée de sa distri-
bution [R.K. Jaedicke, A.A. Robicheck 1964] :

ER=E@I[EMP)-EV]-E(F)

Ce modéle de base a fait I’ objet de nombreuses critiques dont nous
présentons une rapide synthese. Les premiéres critiques ont été d’ ordre
technique. Méme en supposant la normalité et I’indépendance des va-
riables (ce qui et une hypothese supplémentaire forte), il subsiste un
probléme caculatoire complexe : on ne sait pas traiter simultanément
une différence et un produit entre deux lois normales. Le résultat peut
ne pas ére une loi normale, empéchant ains d'utiliser une table pour
caculer la probabilité d atteindre le point mort. De nombreux raffine-
ments ont éé proposés (inégalité de Tchebycheff [S.L. Buzby 1974],
formes log-normaes [J.E. Hilliard, R.A. Leitch 1975], méthodes de s-
mulation [M. Liao 1975]), au prix de nouvelles hypothéses de construc-
tion. Findement, la seule variable aéatoire demeure souvent les quanti-
tés, supposant ains que seule cette vaeur peut ére imparfaitement
connue (cf. par exemple Z. Adar et al. [1977] introduisant le compor-
tement face au risque).

Pardlelement a ces approches de type fréquentiste, des approches
bayésiennes ont été développées [R. Teller 1976].

Les étapes de I’ approche sont les suivantes : énumérations des états
possibles de la nature (g) et de la probabilité subjective de leur surve-
nance (P(g)) , énumération des décisions a prendre (d ), évaluations des
consequences attachées a chacune des décisions prises en fonction de
chague état de la nature (C;; , avec la fonction d' utilité associée uC),
cacul des conséquences attendues de chaque décison ( E(d) =
é uCi; P(q}), puis choix de la décision optimale (max E (d)) ou re-

]
cours a une information supplémentaire s son co(t d’ obtention est infé-
rieur au gain qui en résulte.
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Inscrits dans le cadre de la théorie de la décision, ces modées n’ ont
pas donné lieu a des développements ultérieurs, car ils supposent que
I’on puisse identifier a priori tous les éats de la nature, toutes les déci-
sions possibles, aing que toutes leurs conséguences. En fait, I’incertitude
provient uniquement de I'éat de la nature qui surviendra réellement
parmi tous ceux qui sont envisagés. Cette évaluation est effectuée de
maniéere subjective, ce qui pose une forte contrainte sur lafiabilité de la
mesure ains obtenue [A. Tversky et al. 1984], le champ de pertinence
de la théorie des probabilités subjectives éant extrémement précis
[D. Dubais, H. Prade 1994, p. 33]. Des développements plus récents du
cadre probabiliste, tels que les options réelles, supposent les mémes limi-
tes d' utilisation.

Finalement, le recours au cadre probabiliste supposent des hypothe-
ses fortes, soit de connaissance de la situation de gestion (probabilité
subjective), soit de reproductibilité (distribution de forme normale), qua-
sment impossibles a obtenir dans un contexte normal de gestion.

1.3 Lesmodéesflous

Compte tenu de I"'imperfection générale des informations accessibles
aux managers, les modées flous vont préférer I'utilisation de nombres
flous aux probabilités, trop précises pour représenter des données -
proximatives [J. Gil-Aluja 1999].

1.3.1 Le modéle flou statique

Une premiere génération de ce modée [Y.L. Chan, Y. Yuan 1990,
A.M. Gil-Lafuente 1993, p. 176-183] repose sur une structure CVP
classique, dans laqudlle les variables sont des nombres flous trapézoi -
daux (NFT), exprimant la notion de « environ X », notée [X]. On dbtient
donc laformulation suivante :

[Rl = [a] x([P] =[V])—[F]

Ces nombres flous sont obtenus en demandant au manager deux
fourchettes d'évaluation : la plus large (Lo-Uo) €t la plus vraisemblable
(L1-U4), quatre données familiéres aux managers qui ont habituellement
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une idée des limites extrémes, et de la plage la plus raisonnable des va-
leurs prises par la variable é&udiée. On aboutit a la représentation de
chacune des variables sous la forme d'un NFT que I'on désigne
conventionnellement par le quadruplet (Lo; L1; U1; Ug). Lafigure 2 illus-
tre un NFT. L’ axe des ordonnées représente le degré de vraisemblance,
noté u (x).

Figure 2 — Représentation d’ une information par un NFT
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Ensuite, il suffit d’appliquer les formules classiques d' arithmétique
floue issues du calcul dintervalles pour obtenir le résultat flou [R] (cf.
pour une présentation compléte de I'arithmétique et la résolution
d équations floues : G. Klir, B. Yuan [1995]).

Ce modéle est incontestablement plus souple d utilisation que le mo-
dele classique. 1l accepte I'imprécision des données inputs sans néces-
siter aucune information nouvelle, par rapport a celles demandées par
le modéle classique. Cependant I’ absence de prise en compte de la d-
mension du temps empéche de pouvoir I’ utiliser a d’autres fins que le
choix gtatique d'investissement sur |’ensemble de la période, ce qui li-
mite considérablement son intérét dans une perspective de gestion.

1.3.2 Le modéle flou dynamique

S la dimension temps existe dans le modéle classique, il est remar-
quable de noter qu’ elle disparait des modéles probabilistes, compte tenu
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de la complexité des calculs et du niveau d'information nécessaire. En
revanche, I’ utilisation du cadre mathématique de la logique floue permet
de modéliser les évolutions dans le temps des variables fournies sous
forme de NFT [C. Lesage 1999, p. 221-223]. Il est donc possible de
concevoir un modéle CVP dynamique a base d’ informations imparfaites.
La figure 3 illustre la construction de ce modéle, reposant sur une suc-
cession imbriquée de différentes phasesi au sein desquelles :

la durée de la phase P, (t) est exprimée de maniére approxima-

tive par un NFT,

les différents parametres de colt Xy (i) sont représentés par des

NFT,

leur évolution R (P; (t) ; Xk (i) est représentée par une relation

floue ssimple (croissance, décroissance, indépendance).

Figure 3— Le modele CVP flou dynamique

|Phase 1| |Phase 2| |Phase 3| |Phase 4 |
/

Pa(t) Pa(t) Ps(t) Py(t) Ps(t)
X (1) X(2) X(3) X (4) X (5)
R(P.(t) ;X(1)) | |R(P2(t) ;X(2)) | [R(P5(t) :Xi(3)) | [R(Palt) :Xi(4)) | |R(Ps(t) ;Xi(5))

Graphiquement, I’ évolution du résultat dans le temps est représentée
par des zones de plus ou moins grande vraisemblance (cf. |I'exemple de
I’ expérimentation en figure 7).

A ce stade, nous semblons étre parvenu & une sorte d’impasse de
modédlisation : les données inputs ains que I’ évolution dans le temps sont
des jugements, permettant ains de rel&cher au maximum les hypothéses
H1 aH4 (Tableau 1). Cette facilité ne s effectue pas par le recours a de
nouvelles hypothéses (contrairement aux modéles probahlistes), mais
par |’ obtention d' une représentation output de forme imparfaite. A prio-
ri, cette imperfection semble nuisible dans une perspective de gestion,
visant a réduire I'incertitude. C'est précisément la raison pour laguelle
cette approche, malgré de tres nombreux développements théoriques
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depuis les années 80 [J. Gil-Aluja 2001], reste tres peu utilisée dans les
entreprises. Cet inconvénient a concentré I’ essentiel des critiques contre
I’application de la logique floue en économie-gestion (cf. par exemple le
pessmisme d'A. Billot, dans sa concluson de la seconde édition
[1995)).

Auss, nous souhaitons explorer une voie nouvelle : lamodification de
la représentation de I’information, née d’ une modélisation inscrite dans
un cadre mathématique de I'imparfait (par exemple, la logique floue),
peut-elle avoir des conséguences sur le traitement qui en et fait par
I’ utilisateur ? Nous quittons donc la modélisation strictement physique,
pour nous intéresser a I’interaction cognitive entre cette modélisation et
le décidevr.

2.  Limpact de la représentation de I'information sur
I'interaction cognitive

L’ éude du traitement cognitif de I'information par les managers fait
I’objet de nombreux travaux (cf. Volger [1996] pour une synthése en
management stratégique). Des éudes [H. Mintzberg et al. 1976] ont
ains depuis longtemps montré que le personnd de I’ entreprise (Spécia-
lement les cadres) doit fréquemment traiter un flux d'informations d&-
passant leur capacité cognitive normale (phénomene de rationdité limi-
tée de H.A. Smon 1992). La réaction naturelle (et souvent incons-
ciente) du manager consiste aors a trier cette masse d'informations
pour n’en retenir qu’'une partie destinée a fonder son raisonnement ou
son &ction. Les criteres amenant a la sélection de I'information ne sont
généralement pas explicites, mais font appd a des ressorts psychologi-
ques profonds. Deux circonstances amplifient cette tendance :

Le constat que la plupart des décisions prises dans le contexte
de I’ entreprise appartiennent a la catégorie des problémes « md
définis » (ill structured, H. Mintzberg) : les objectifs, les infor-
mations disponibles sont imparfaitement définis.

Le déroulement dans le temps de la réception du flux
d’ informations (par exemple : phase de recherche d’ information,
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phase de prévision, phase de rédlisation), amenant des informa-
tions non farcément concordantes.

Pour expliquer la faculté de I’homme a agir dans ce contexte infor-
mationnel imparfait, la psychologie cognitive a mis en évidence un phé-
nomene particulier, appelé « dructuration cognitive » [J.P. Walsh
1995]. Confronté & une masse d'informations qu’il n’a pas le temps de
traiter, I'individu a tendance a adopter des schémas cognitifs pré-
structurés, liés a sa personndité, son histoire, etc. Ce processus, large-
ment inconscient, lui permet de gagner du temps et de se rassurer face
au stress informationnel en appliquant des routines automeatiques de trai-
tement de I'information [H.P. Sims, D.A. Gioia 1986].

Cependant, la smplification du traitement de I'information occa-
sionne également des biais cognitifs, pouvant ére dommageables a sa
pertinence. Ces biais sont nombreux et font I’ objet d’ analyses détaill ées
[E. Volger 1996, p. 17]. Nous en avons retenu deux, particuliérement
gpplicables a un raisonnement de gestion dans le temps :

— I'ignorance de I’information contradictoire ;

— I’encouragement de la pensée stéréotypée.

Or, ces deux biais cognitifs se situent au coaur d’un cadre plus géné-
ra dexplication du comportement dans une Stuation informationnelle
contradictoire : la théorie de la dissonance cognitive [L. Festinger 1957].
Cette théorie suggere que lorsque la validité des croyances éablies ou
des activités effectuées est remise en question par de nouvelles infor-
mations, les individus éorouvent une dissonance cognitive.

Le phénomeéne psychologique est le suivant : I’ existence smultanée
d’ ééments de connaissance incohérents (dissonance) entraine de la
part de I'individu un effort pour rétablir leur cohérence (réduction). Il
existe deux sources de dissonance :

—I'exposition & des informations nouvelles incompatibles avec ses

anciennes connaissances ;

— I’exposition a des circonstances I’ amenant a adopter une conduite a

priori peu competible avec son systéme de valeur.

Aing, dans une situation classique de prévision, s une information
préaable (la prévison) est contredite par I'information réelle, on cons-
tate un éveil de la dissonance cognitive.
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Cette dissonance cognitive est inconfortable et génére un stress dont
on a pu mesurer des impacts physiologiques (rythme cardiaque, tension,
etc. [R.V. Joule 1991]). Automatiquement et inconsciemment, le méca-
nisme de réduction est enclenché, passant par le reniement, la substitu-
tion, larationdisation ou le remplacement du désir par larédité. Aing, la
dissonance occasionnée par un écart : prévison-réaité peut étre réduite
par un doute émis sur I'information nouvelle, ou bien une relativisation
du processus de prévision, aboutissant & une résistance au changement,
souvent étudiée dans la littérature en organisation [J. Jermias 2001]. Un
effet particulierement significatif de la dissonance cognitive a é&é misen
évidence dans un processus de prise de décision : suite a un choix effec-
tué parmi différentes aternatives, un décideur tend a ne retenir que les
informations nouvelles confirmant sa décision, et a regjeter ou dénigrer
celes qui I'infirment [L. Festinger 1957]. Finalement, dans une optique
de gegtion, la confrontation a un flux continu d'informations souvent in-
complétes et parfois contradictoires est une source permanente de
structuration et d' éveil/réduction de la dissonance cognitive.

Cette présentation succincte des phénomenes cognitifs de traitement
de I'information nous conduit a éudier la question suivante : est-il possi-
ble de réduire la dissonance cognitive éprouvée en recourant a une re-
présentation imparfaite de I'information ?

Figure 4 — Biais cognitifs et représentation par la logique floue

Représentation classique Représentation floue

T TR
Wiy

« X » « environ X »

Lafigure 4 illustre |a problématique posée :
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Sur la représentation classique, la focalisation sur une seule va-
leur tend a accroitre le biais cognitif en ne privilégiant que les nouvelles
informations confirmant cette valeur.

Sur une représentation floue (i.e. multivaluée), I'information ' est
pas focalisée sur une seule vaeur. Plusieurs valeurs seront donc privilé-
giées; inversement, le rget d informations contradictoires sera diminué,
puisque la progressivité du niveau d appartenance atténue la notion
méme d'information contradictoire.

Aing, la discrimination opérée par la structuration cognitive pourrait
se révéler moins importante sur une représentation multivaluée que sur
une représentation classique. En diminuant I'impact d’ un écart entre une
information nouvelle et une prévision, |’ objectif est de diminuer les effets
négatifs de la réduction de la dissonance cognitive. Une telle représen-
tation pourrait atténuer les effets pervers de la dissonance cognitive liés
alarésstance a la nouveauté.

Notons que la prise en compte de ce phénoméne améne a intégrer
dans la modélisation le décideur, ou plus exactement I’interaction entre
le décideur et |a représentation de I'information générée par le modéle.
Le phénoméne n’est donc plus décrit indépendamment de soi (modele
« physique »), mais dans sarelation avec soi (modéle « cognitif »).

L’ hypothése que nous souhaitons tester est donc la suivante:
I’utilisation d’une représentation imparfaite d’informations de gestion
diminue la dissonance cognitive, permettant ains un traitement moins
biaisé de I'information, aboutissant & une meilleure performance.

3. L’expérimentation
L’ expé&imentation consiste dans la comparaison des performances

atteintes par une gestion utilisant d’ une part, un modele CVP classique,
d autre part un modéle CVP flou dynamique.

3.1. Leprotocole expérimental
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Le protocole se fonde sur une expérimentation en laboratoire. Cette
approche, encore rare en sciences de gestion, a été développée en
sciences sociaes d abord en psychologie expérimentale, puis en écono-
mie expérimentale [JH. Kagel, A.E. Roth 1995]. Son choix repose sur
sa faculté a contréler tous les paramétres de I’ expérimentation, facilitant
ains I'explicitation des causes de I’ effet observé. Nous avons donc déli-
bérément privilégié la vaidation interne des résultats (obtention des don-
nées, traitement statistique homogene, compréhension des causes et in-
terprétation des résultats) sur la validité externe (extrapolation et géne-
ralisation des résultats).

Le protocole expérimental consiste en une simulation de création
d entreprise programmeée sur ordinateur. Les sujets sont répartis aéatoi-
rement dans deux échantillons se distinguant uniquement par I’ utilisation
d' une courbe prévisionnelle classique (issue d'un modéle CVP class-
que : échantillon « parfait ») ou multivaluée (issue du nodéle CVP flou
dynamique : échantillon « imparfait »). Le contexte expérimental permet
de remplir les conditions du modde H5H8 (Tableau 1) : il n'exigte
gu'un seul produit, son colt total évolue seon les quantités, les paie-
ments sont au comptant, il N'y a pas de variations de stocks, etc. Les in-
formations fournies au sujet sont imparfaites, du fait de leur incomplé-
tude, de leur approximation, ains que du manque de temps nécessaire a
leur traitement exhaustif. Le sujet est jugé sur sa performance, calculée
par la valeur des capitaux propres de sa société a |'issue de la simula-
tion. Il peut utiliser la courbe prévisonnelle pour I’ aider dans son suivi de
gestion.

Le plan d’expérience comprend des variables ordinales (récupérées
par un questionnaire administré au cours de la smulation) ains que des
variables numériques (calculées par le logicidl). La structure générale
des tests consiste dans I’ évaluation de I'impact d’une variable explica-
tive binaire (type « parfait » ou type « imparfait ») sur les variables dé-
pendantes ordinales (notamment la confiance du sujet dans sa perfor-
mance) ou sur les variables dépendantes numériques (notamment la
performance réellement atteinte par le sujet).

Nous pouvons noter cue la différence de nature des données inputs
demandées au sujet (une valeur pour |’ échantillon « parfait » contre les
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4 vaeurs Lo, Li, Ui, Ug nécessaires aux NFT de I'échantillon
« imparfait ») n’'a entrainé aucune difficulté de compréhension chez le
sujet de I’échantillon «imparfait », ni aucun délai supplémentaire pour
remplir les masques de saisie. De la méme maniere, les temps de cal-
culs de chacun des deux outils éaient smilaires, les caculs flous reve-
nant & de smples calculs d'intervalles sur les deux fourchettes Lo-Up et
Ll-Ul.
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3.2. Résultats

Le tableau 2 récapitule I intégralité des tests et des résultats obtenus.

Tableau 2 —  Récapitulatif des résultats
Test Hypothese Conclusion

1 Les performances de I'échantillon «imparfait » sont non rejetée
plus élevés que celles de I échantillon « parfait »

2 Les deux échantillons ont un niveau de connaissance non rejetée
identique

3 Les prévisions de I'échantillon «imparfait » et de non rejetée

I” échantillon « parfait » sont identiques en moyenne

4 Les écarts prévision-réaité de I'échantillon
« imparfait » sont plus faibles que ceux de I’ échantillon non rejetée
« parfait », et cette tendance s’ accroit au fil du temps

5 Les écarts de prévisions individuelles de chaque échan-
tillon a la prévision moyenne de I’ échantillon est plus non rejetée
faible pour ['échantillon «imparfait » que pour
I”échantillon « parfait », et cette tendance s accroit au
fil du temps

6 Les prévisions sont percues comme étant meilleures non rejetée
par |" échantillon « imparfait »

7 La qualité des prévisions percues et |'écart prévision  non rejetée pour
réalité sont corrélés I”échantillon

« parfait »

8 L es performances sont pergues comme étant meilleures non rejetée
par | échantillon « imparfait »

9 Les performances percues ne sont pas corrélées avec non rejetée
les performances réelles

Les résultats obtenus au cours de cette expérimentation sont présen-
tés selon deux niveaux d analyse :
— une modélisation « physique » S attachant a la description de lasi-
tuation de gestion ;
— une modélisation «cognitive » issue de I'interaction entre le déci-
deur et I'information fournie par |’ outil de gestion.

3.2.1.

a) Congtatation d’ un écart de performance
Les résultats obtenus établissent une nette différence de comporte-
ment : les sujets de I’ échantillon « imparfait » obtiennent en moyenne de

Premier niveau d’' analyse : la modélisation « physique »
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meilleures performances (valeur de la société a I'issue de la smulation)
que les sujets de I échantillon « parfait » (Figure 5).
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Figure5 — Distribution de la valeur obtenue a I’issue de
I’ expérimentation
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L’ écart de performance est supérieur a 30 % (moyenne « parfait » :
11 476 F, moyenne « imparfait » : 15672 F) & datigiquement significa-
tif (Test 1. test t d'égalité des moyennes: risque de rejet a tort de
I”hypothése d’ égdité : 0,8 %).

b) Une moddisation (input-output) identique en moyenne

Deux points ont &é mis en évidence, permettant d’ éliminer les deux
causes a priori décat de performances, a savoir le niveau
d'information et la qualité de la moddlisation :

Il N"existe pas de biais liés au niveau d'information. Un test
d évaluation de connaissances, avant et apres la smulation, permet de
conclure a I’ égdité d'information entre les individus des deux échantil-
lons (Test 2: test t d' égdité de moyenne : risque de rejet atort supérieur
a92 % de I’ hypothese H, d égalité des moyennes).

Il mexiste pas de biais liés ala moddisation. Les prévisons effec-
tuées par I'outil flou ne sont pas «meilleures» que celles dfectuées
par I’outil classique, au sens ou la moddisation serait plus proche de la
rédité. En effet, la courbe prévisionnelle moyenne et identique dans les
deux cas (Test 3: figure 6). Ceci est conforme au fait qu’ une modeélisa-
tion par la logique floue ne modifie que la représentation du phénomene.
Une meilleure modéisation ne peut se fare que par apport
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d'informations nouvelles, ce qui n’est pas le cas, puisque les niveaux de
connaissances sont identiques (cf. supra).

Figure 6 — ldentité des courbes prévisionnelles
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A ce stade, la conclusion est la suivante : les performances sont g-
gnificativement différentes, dors que les informations (inputs de la no-
dédlisation) et les prévisons (outputs de la modéisation) sont identiques
en moyenne. La seule différence entre les deux échantillons éant la re-
présentation de I'information sur les courbes prévisionnelles, nous avons
recherché une interprétation de I’ écart de performances au riveau de
I'interaction entre le décideur et I'information représentée.

¢) Une représentation différenciée de |’ écart prévision-rédité

Le traitement par la logique floue a introduit une souplesse en utili-
sant les différences d' interprétations pour |’ évauation de I’ ensemble des
possihilités, sans pour autant modifier la cohérence moyenne de la re-
présentation. A I’issue de la phase d’ éablissement des prévisions, lesin
formations outputs (les courbes prévisionnelles) sont donc de type :

— « trgjectoire » montrant au sujet de I’ échantillon « parfait » une in-
terprétation de la Situation de gestion ;

— « carte » montrant au sujet de I’ échantillon «imparfait » un en-
semble gradué d'interprétations possibles de la Situation de gestion.
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Dans la seconde phase, au cours de laquélle le sujet évolue dans la
réalité, le sujet acquiert progressivement des informations sur la rédlité,
modifiant aing sa perception de la Situation de gestion (Figure 7).

Figure 7 — Représentation différenciée des écarts prévision-réalité
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Le sujet dispose de sa courbe prévisionnelle sur laquelle s affiche la
valeur rédlle au cours du temps. Elle est donc utilisée comme support de
référence (les courbes sont consultées en moyenne 12 fois au cours de
I’ expérimentation, soit 1 fois par semaine), compte tenu de I’ absence de
tout autre repére objectif. Or, de ce point de vue, la situation est tres dif-
férente selon les échantillons.
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D’une part, la courbe «imparfaite » représentant une plage plus
grande et graduée d'états possibles, le sujet a moins de chances
d observer un écart entre laprévision et larédité (Figure 8: Test 4).

Figure 8 — Ecart prévision-réalité moyen de la valeur de la société
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D’autre part, cette souplesse de représentation permet de constater
une convergence des prévisions beaucoup plus forte dans I’ échantillon
« imparfait » que dans I’ échantillon « parfait » (Figure 9: Test 5) :

On constate que la courbe des écarts individuels a la courbe prévi-
sionnelle moyenne de chague échantillon est significativement plus faible
dans I’échantillon « imparfait » que dans I'échantillon « parfait » et
cette tendance s accroit au cours du temps.

Cette confirmation progressive des prévisons a donc pu générer
chez le sujet «imparfat » un sentiment de confiance plus marqué que
son homologue « parfait ». Nous entrons donc dans le champ de
I”interprétation cognitive de |’ écart de performance.

3.2.2. Second niveau d'analyse : la modélisation « cognitive »

La souplesse de la représentation par la logique floue a diminué les
risques d écarts importants entre les informations «prévisons » et les
informations « rédité » : les sujets de I'échantillon « imparfait » ont
moins eu le sentiment de s étre trompés lors de I’ éablissement des pré-
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visions (Test 6). L’éveil de la dissonance cognitive a donc éé plus fort
dans I’ échantillon «parfait », aors que I’ échantillon «imparfait » s’ est
révélé peu sensible al’ écart prévision—rédité : la corrélation entre erreur
réelle et erreur percue (Test 7) n'a été mise en évidence que pour
I échantillon « parfait ».

Ce résultat est corroboré par la comparaison de la confiance éprou-
vée par les sujets de chaque échantillon (cf. figure 10).

Figure9 — Moyenne des écarts des prévisions a la courbe
prévisionnelle moyenne de I’ échantillon
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Figure 10 — Confiance dans la performance finale
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Rationnellement, les individus auraient d0 tous choisir la réponse
« ne sait pas », car aucun d’entre eux ne connaissait ni les performan-
ces des autres sujets de I’ expérimentation, ni la performance théorique
maximale. Pourtant, les individus de I’ échantillon « imparfait » montrent
une confiance plus importante (Test 8: test Khi2 sur les médianes et un
test U sur les rangs : la probabilité de rejet a tort de I hypothese
d égalité Hy d’ égalité des médianes est inférieure a 1%). On doit noter
gue les tests statistiques ont mis en évidence que cette différence
d appréciation croissait au fur et & mesure du temps (cette mesure a été
effectuéeaT=4,T=8T=12).

Une cause possible de cette plus grande confiance pourrait provenir
de la meilleure performance objective dga congtatée sur |’ échantillon
« imparfat ». Cependant, les tests statistiques ont mis en évidence
I’ absence de corrédation entre ces deux variables (Test 9: les tests de
Pearson, de Spearmann et de Kendall, entre une variable ordinale et une
variable métrique, donnent un coefficient de corréation compris entre
0,24 et 0,28).

La compréhension de I’ensemble de ces résultats fait I'objet d'une
interprétation issue de la psychologie cognitive que nous présentons
mai ntenant.

3.3. Interprétation

Les résultats exp&imentaux trouvant leur origine dans une diffé-
rence de représentation d’'informations arfaite versus imparfaite),
Nnous pProposons une interprétation cognitive de cette utilisation de la lo-
gique floue.

Lors de la phase de I’ élaboration des prévisions, le sujet doit traiter
de I'information imparfaite pour I’injecter dans un systéme de traitement
de I'informetion (le logicid d'aide a la prévison). Le contexte de
I’ expérimentation le place dans une situation de stress informationnd : il
n'a pas le temps de traiter exhaustivement une masse d'informations,
par alleurs imparfaite et incompléte.

A ce stade, il n'existe pas encore de différences entre |’ échantillon
« parfait » et I’échantillon «imparfait », ce qui est mis en évidence par
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les niveaux identiques de connaissance mesurées par le test initid de
connaissance (Test 2) et par I’identité en moyenne des prévisions (Test
3).

Ensuite, I'information réelle se superpose sur I’information prévison-
nelle déclenchant ains un processus de dissonance cognitive.

Pour expliquer les différences de performance finae, nous propo-
sons I’ enchainement suivant d’ événements :

La souplesse de la représentation par la logique floue a diminué
les risques d écarts importants, d’'une part entre les prévisons indivi-
duelles (Test 5) et entre les informations « prévisons » et les informa-
tions « rédité » (Test 4).

En conséquence, les sujets de I'échantillon « imparfait » ont
moins eu le sentiment de s étre trompés lors de I’ éablissement des pré-
visons (Test 6). L’ éveil de la dissonance cognitive a donc été plus éevé
dans I’ échantillon «parfait » aors que I’échantillon «imparfait » s est
révélé peu sensible al’ écart prévison—rédité : la corrélation entre erreur
réelle et erreur percue (Test 7) n'a éé mise en évidence que pour
I échantillon « parfait ».

La réduction de la dissonance cognitive peut étre appréhendée au
moyen de la confiance exprimée par les sujets. En effet, le sentiment de
satisfaction par rapport au niveau de la performance (Test 8) est supé-
rieur au sein de I’ échantillon «imparfait », sachant que la performance
percue n'est pas liée a la performance objective (Test 9).

Le sentiment de confiance ains créé a permis aux sujets de
I’échantillon «imparfait » de mieux gérer le sentiment d'incertitude lié
aux tres fortes contraintes de temps. Leurs performances sont donc su-
périeures a celles de |’ échantillon « parfait » (Test 1).

Aing, cette interprétation cognitive de I’ écart de performances per-
met une compréhension de I’ ensemble des résultats statistiques obtenus.

Conclusion

Les réaultats issus de I’ expérience de laboratoire suggerent que la
représentation de I'information influence les décisions de I utilisateur, et
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donc ses performances de gestion. Ils montrent également que le type
de modéle n’a pas d' effets en moyenne sur la qudité de la prévision : la
différence s opére au niveau du traitement cognitif des informations va-
lidant/invalidant les prévisons. Aind, dans le contexte expérimentd, le
modéle CVP flou dynamique permet de meilleures performances que le
modéle CVP classique, non pas parce qu'il modéise mieux la rédité de
gestion, mais parce que sa représentation de I'information imparfaite
diminue les biais issus du processus de réduction de la dissonance cogni-
tive. Cette position, largement utilisée dans d' autres disciplines (ergo-
nomie, psychologie), est originae dans son application a une problémati-
que de décision de gestion.

Cependant, s une expérimentation de laboratoire est utile pour
I’obtention d’'un environnement contrdlé dans lequel il et possible de
tester le modéele et les hypothéses, il est essentiel de retenir que les ré-
sultats et analyses proviennent d' une Situation artificielle. Dans le cas
présent, la responsabilisation des sujets (seuls face a I’ expérimentateur)
accentue probablement I’ effet de dissonance cognitive. En outre, le pro-
tocole expérimental, en smplifiant la Situation de gestion, amplifie le role
de I’outil de gestion (dans le cas d’'une création réelle d’ entreprise, le
modee CVP, dont I’utilisation dans sa version anaytique classique est
recommandée par I’ Agence Nationale pour la Création d’ Entreprises,
est associé a d'autres outils de gestion, par exemple un budget ou un
plan de financement prévisionnd).

Cette étude congtitue donc un travail préliminaire vers la prise en
compte de I'interaction cognitive de I’ utilisateur d’un outil de gestion.
D’ autres expérimentations sont nécessaires pour confirmer ces résultats
et préciser les influences sur la robustesse des résultats obtenus, ro-
tamment en faisant varier les caractéristiques du protocole expérimental
(temps imparti, anonymat du sujet face a I’ expérimentateur, utilisation
d’autres outils de gestion, etc.). Une expérimentation complémentaire
pourra ains comparer la version probabiliste et la verson floue d'un
budget. De méme, une étape ultérieure doit étre I'implémentation auprés
d utilisateurs réels de systemes d anayse de codt, afin de mesurer la
robustesse de cette anayse dans une situation réelle de gestion.
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