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RESUME

Chez Hydro-Québec, la gestion du réseau de distribution €lectrique exige une association
fiable entre les avis clients et les interruptions planifiées, condition sine qua non d’un calcul
précis de I’indicateur TRIP. L’approche actuelle basée sur des regles déterministes montrent
cependant des limites face a la complexité et a I’ambiguité des situations qui peuvent survenir
sur le terrain, générant un volume non négligeable d’entités non associées qui dégradent la
fiabilité de cet indicateur.

Ce mémoire propose un cadre exploratoire hybride combinant le Machine Learning classique
et les capacités de raisonnement des Large Language Models (LLM). La tache d’association
entre avis et interruptions planifiées est formalisée comme un probleme de classification,
entrainé sur un jeu de données constitué des associations historiques réalisées a partir des
regles d’association de base. Les caractéristiques mobilisées incluent notamment les dates des
événements, les causes signalées, les équipements impactés, etc. Les données étant de nature
sensible, elles font ’objet de restrictions de publication sans que cela n’affecte la validité des
résultats.

Afin de pallier le manque de transparence des modeles de classification dans des contextes
décisionnels critiques, le cadre integre la méthode SHAP (SHapley Additive exPlanations)
pour interpréter les prédictions, en ciblant spécifiquement les faux positifs. Les valeurs SHAP,
combinées a des échantillons de données, sont ensuite injectées dans un prompt LLM jouant le
role d’interprete. L'usage de modeles de raisonnement intégrant nativement la technique Chain-
of-Thought (CoT) permet de générer des étapes de raisonnement intermédiaires, facilitant
I’identification de nouvelles tendances et la généralisation de regles d’association plus robustes.

Les résultats obtenus démontrent que cette approche hybride réduit significativement le nombre
d’avis et d’interruptions planifiées non appariés et améliore la fiabilité du calcul de I’indicateur
TRIP, tout en offrant une explicabilité opérationnelle que seuls les experts métier sont en
mesure d’apprécier.
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CHAPITRE |

INTRODUCTION

1.1  CONTEXTE

A une époque caractérisée par une évolution technologique rapide et une prolifération des
données, les organisations doivent continuellement revoir et affiner leurs processus métier afin
de maintenir I’excellence opérationnelle et de relever les nouveaux défis [S1]. C’est dans ce
sens que Dumas et al. [16] définissent la gestion des processus métier, ou Business Process
Management (BPM) en anglais, comme étant I’art et la science qui consistent a superviser la
maniere dont le travail est effectué au sein d’une organisation afin de garantir des résultats
cohérents et de tirer parti des possibilités d’amélioration [16]. Plus formellement, elle sert
de discipline fondamentale agissant comme une boite a outils compléte pour comprendre,

documenter, analyser et optimiser des opérations métier complexes [30, 22].

Pour illustrer cette philosophie de gestion de bout en bout, prenons 1’exemple d’un processus
de demande de congé dans une organisation. Dans une situation non structurée, I’employé peut
formuler sa demande de maniere informelle, par courriel ou verbalement, ce qui peut entrainer
des oublis, des délais de réponse variables ou des incohérences dans 1’application des regles

internes. En appliquant une démarche de BPM, ce processus est d’abord analysé et formalisé.



Il est ensuite modélisé sous forme de workflow clair, comprenant des étapes définies telles
que la soumission de la demande par I’employé, la validation par le gestionnaire, la mise a
jour du systeme de paie et la notification automatique de la décision. Ce processus peut alors
étre partiellement ou entierement automatisé a 1’aide d’un systéme informatique, assurant
une tragabilité des actions, une réduction des erreurs et un traitement plus rapide et uniforme
des demandes. Ce cas montre comment 1’application du BPM permet a une organisation de
cartographier et de gérer de maniere explicite les étapes nécessaires, les ressources impliquées
et les informations échangées du début a la fin, garantissant ainsi que le processus apporte une

valeur ajoutée constante.

Alors que le BPM traditionnel se concentre principalement sur la perspective de la cartographie
de la séquence des activités et des dépendances, les approches modernes doivent de plus en
plus intégrer les perspectives des données pour gérer la complexité de la prise de décision

dans le monde réel [30, 28].

L’intégration de I’Intelligence Artificielle (IA) dans le BPM a catalysé un changement de
paradigme, réduisant la dépendance a 1’égard des efforts manuels et des connaissances
spécialisées [19]. Au cceur de cette transformation, les grands modeles de langage, ou Large
Language Models (LLMs), se sont imposés comme une rupture majeure : entrainés sur
d’énormes corpus de données généralistes, ces algorithmes de nature générative sont capables
de comprendre du texte et de produire du nouveau contenu multimodal, servant d’ailleurs de
moteur principal derriere les agents conversationnels (chatbots) modernes [37]. Appliqués a la
gestion des processus, les LLMs s’averent des outils puissants pour traiter des entrées textuelles
complexes, résoudre des problemes et générer des sorties structurées. Leurs progres récents

démontrent qu’ils peuvent désormais automatiser la génération de modeles de processus a



partir de descriptions en langage naturel, évaluer I’adéquation des taches pour I’automatisation
robotisée des processus (en anglais Robotic Process Automation (RPA)) et prendre en charge
les requétes conversationnelles relatives aux processus [29]. Ces capacités suggerent que les
LLMs ne sont pas de simples processeurs passifs de texte, mais peuvent servir d’agents actifs

dans le raffinement et I’exécution des processus métier [30].

1.2 PROBLEMATIQUE

Malgré ces progres, il subsiste un écart de recherche notable concernant 1’application de I'TA
générative dans le cycle de vie du BPM. La littérature actuelle se concentre fortement sur
la modélisation des processus ; 1’extraction de diagrammes visuels (par exemple, BPMN) a
partir de descriptions textuelles ; plutdt que sur I’optimisation du processus lui-méme [4]. Bien
qu’il existe des approches pour la vérification de la conformité, les travaux sur I’utilisation des
LLMs pour améliorer activement la logique au sein d’un processus établi, en particulier grace

a I’intégration de techniques d’eXplainable Artificial Intelligence (XAlI), sont limités.

Ce vide est particulierement évident dans le domaine de 1’énergie électrique, en anglais
Electric Power Domain (EPD) [26]. L’intégration des LLMs dans ce secteur a été source de
transformations. Cependant, la recherche s’est principalement concentrée sur des domaines
techniques spécifiques : la prévision de la consommation, le diagnostic des pannes et 1’ assistance
intelligente aux utilisateurs via des chatbots. Si des études ont exploré 1’utilisation des LLMs
pour naviguer dans les réglementations de sécurité, générer des descriptions d’alarmes pour
les éoliennes [6], ou encore assurer la gouvernance des données [31], I’application des LLMs a
I’optimisation des processus métier, tels que 1’association des avis-clients avec les interruptions

de courant planifiées, reste sous-explorée.



La problématique de ce mémoire s’inscrit dans le contexte de la distribution d’électricité, ou la
qualité du suivi des interruptions planifiées repose sur la capacité a associer correctement deux
types d’entités distinctes : les avis d’interruption communiqués aux clients et les interruptions
réellement effectuées sur le réseau. Cette association est essentielle au calcul d’indicateurs de
performance stratégiques, tels que le Taux de Respect des Interruptions Planifiées (TRIP), qui
influencent a la fois les décisions opérationnelles, 1’allocation des ressources et 1’évaluation
du personnel. Toutefois, en raison de contraintes structurelles des systeémes opérationnels,
notamment 1’absence de données clients complétes, cette correspondance ne peut étre réalisée
directement a la source et est plutot effectuée a posteriori dans un entrep6t de données a 1’aide
de regles déterministes concues par des experts. Bien que ces regles permettent de traiter les
cas standards, elles montrent des limites face a des situations complexes ou ambigués, telles
que des chevauchements temporels, des incohérences dans les volumes de clients affectés ou
des interventions multiples dans une méme zone. Ces limites peuvent entrainer des associations
manquées, compromettant ainsi la fiabilité des indicateurs produits. Dés lors, la question
centrale qui se pose est de savoir dans quelle mesure des approches basées sur I’intelligence
artificielle, combinant Machine Learning (ML) classique, intelligence artificielle explicable et
modeles de langage, peuvent étre mobilisées pour enrichir et améliorer ces régles d’association,
tout en conservant leur interprétabilité et leur compatibilité avec les contraintes opérationnelles

existantes.

1.3 CONTRIBUTION

Ce mémoire explore un moyen d’amélioration de I’association des avis d’interruptions aux

interruptions planifiées, processus opérationnel essentiel au sein d’Hydro-Québec, 1’entreprise



en charge de la production, du transport et de la distribution de 1’énergie électrique au Québec.
Ce processus est basé sur un ensemble de regles formelles et explicites qui déterminent
comment lier une interruption planifiée déja réalisée a un avis précédemment produit. Ces
regles prennent généralement en compte les parametres tels que : le Centre d’Exploitation et
de Distribution (CED), les appareils, la plage horaire, etc. Elles visent a assurer que chaque
interruption planifiée soit associée a son avis correspondant de maniere cohérente. L'objectif

final de I’association est le calcul d’un Key Performance Indicator (KPI) appelé TRIP.

Cette association semble simple mais est bien plus compliquée dans les faits. Une interruption
programmée peut débuter plus tot et nécessiter le délestage d’une plus grande zone afin de
préparer les travaux dans la zone initialement prévue. Ainsi, on se retrouve avec trois (3)
interruptions successives de type grande zone - petite zone - grande zone, impactant plus de

clients que prévu incluant ceux non avisés.

Outre le scénario précédent, une interruption peut commencer plus tard que prévu pour de
nombreuses raisons : retard ou indisponibilité du personnel, trafic sur la route, végétation a
abattre, intempéries etc. Toutes ces situations particulieres qui peuvent survenir dans la réalité
ne permettent pas de faire I’association directement depuis le logiciel source des six (6) CEDs
mais plus tard dans un entrep6t de données ot 1’on retrouvera les données des clients. Quoique
malgré I’application des régles, il existe toujours des avis sans interruptions et des interruptions

planifiées non rattachées a des avis.

Il devient donc nécessaire de maximiser le nombre d’associations afin fiabiliser le calcul
du TRIP. Cet indicateur constitue un indicateur de performance utilisé dans la gestion
opérationnelle de 1’organisation dans la mesure ot il oriente la prise de décision pour une

allocation équitable des ressources et une responsabilité claire.



1.4 METHODOLOGIE

Pour résoudre ce probleme, cette recherche propose un nouveau cadre qui combine le ML
classique et les capacités de raisonnement des LLMs. La méthodologie traite la correspondance
d’entités (EM) comme une tache de classification, en entrainant des algorithmes de classification
sur un ensemble de données de paires d’avis et d’interruptions planifiées. Les données
mobilisées, de nature sensible, font ’objet de restrictions de publication dont les modalités
sont détaillées dans la section méthodologique, sans que cela n’affecte la validité des résultats

présentés.

Toutefois,les modeles de classification souffrent fréquemment d’'un manque de transparence,
ce qui freine leur adoption dans des contextes décisionnels critiques [48, 42, 7]. Pour lever ce
verrou, le cadre applique la méthode SHapley Additive exPlanations (SHAP) pour interpréter
les prédictions du modele, en ciblant spécifiquement les faux positifs obtenus lors de I’inférence.
SHAP attribue une valeur d’importance a chaque caractéristique [34], quantifiant sa contribution

a la prédiction d’une possible association entre un avis et une interruption planifiée.

Considérons par exemple un systeme d’appariement entre avis de coupure et interruptions
planifiées. Un classificateur recoit en entrée des caractéristiques telles que les dates des
événements, les causes ou les appareils impactés. Lorsqu’une association est prédite a tort,
I’absence d’explicabilité rend la logique du modele opaque. L’usage de la méthode SHAP
s’avere alors crucial : en décomposant les contributions de chaque variable a la prédiction
erronée, elle transforme une erreur de classification en une opportunité d’extraire de nouveaux

criteres et de généraliser des regles d’association plus robustes.



Cette approche introduit une étape cruciale : I’intégration des résultats SHAP et des échantillons
de données dans un prompt LLM. En tenant le role d’interprete, le LLM fournit un processus
amélioré en langage naturel qui aide les experts a trouver de nouvelles tendances. De plus,
I’utilisation des modeles dits de raisonnement, qui integrent nativement la technique Chain-of-
Thought (CoT) [20], permet de générer des étapes de raisonnement intermédiaires, facilitant
ainsi efficacement une logique critique. Cette approche va au-dela de la simple automatisation
grace aux LLMs pour raisonner sur les ambiguités des données et améliorer la fiabilité globale

du processus.

1.5 ORGANISATION DU MEMOIRE

Ce document est organisé en six chapitres interconnectés. Le premier chapitre constitue I’intro-
duction générale de ce travail, ol sont présentés le contexte de la recherche, la problématique,
la contribution du mémoire ainsi que le plan de travail adopté. Ensuite, le deuxieéme chapitre est
consacré au cadre théorique de notre recherche ; il passe en revue les concepts fondamentaux
de la gestion des processus métier, de la mise en correspondance d’entités et de I’architecture
des LLMs, y compris les mécanismes Transformer. Le troisieme chapitre fait quant a lui office
de revue de littérature afin d’examiner le paysage actuel de I'IA dans le secteur électrique
(EPD), les méthodologies existantes pour 1’association d’entités (Entity Matching (EM)) et
I’utilisation des données pour générer du texte, tout en soulignant les limites des approches

actuelles.

Le cceur de notre apport est détaillé dans le quatrieme chapitre, qui expose 1’hypothese de
recherche et la méthodologie. Plus spécifiquement, il décrit la construction du jeu de données,

la conception du classificateur, I’intégration de SHAP et les stratégies de prompt engineering



utilisées pour générer de nouvelles regles a partir des LLMs. Par la suite, le cinquieme chapitre
est dédié aux expérimentations et aux résultats de I’évaluation empirique effectuée pour valider
1’approche proposée. Nous y abordons notamment 1’usage des métriques automatiques comme
BERTScore, I'implication des évaluateurs humains et la notion de LLM-as-judge. Enfin, le
sixieéme chapitre conclut ce mémoire autour d’une discussion sur les résultats, les forces et
les limitations de I’approche proposée, avant de s’ouvrir sur les orientations futures pour

I’optimisation des processus a partir des LLMs.



CHAPITRE Il

CADRE THEORIQUE

Ce chapitre fournit les bases théoriques nécessaires a la compréhension du mémoire. Il
comprend également certaines notions connexes qui ne sont pas directement liées au travail
détaillé dans le reste du contenu, mais que nous avons jugées pertinentes pour d’éventuels
travaux futurs. Il passe en revue les principes fondamentaux du Business Process Management
(BPM) et du Entity Matching (EM), avant d’analyser les fondements architecturaux des Large
Language Model (LLMs), en particulier I’architecture Transformer, qui sert de catalyseur

technologique aux avancées modernes dans ces domaines.

2.1 GESTION DES PROCESSUS METIER : DU CYCLE DE VIE A LAUTOMATISA-

TION

Selon Dumas et al. [16], le BPM est un ensemble complet d’outils congus pour comprendre,
documenter, analyser et optimiser les opérations organisationnelles complexes. Son objectif
principal est de superviser I’exécution des travaux afin de garantir des résultats cohérents
et d’identifier les possibilités d’amélioration. La modélisation des processus, qui traduit
la dynamique complexe des processus en représentations visuelles compréhensibles ou en

artefacts exécutables, est au coeur de cette discipline.



2.1.1 PERSPECTIVES FONDAMENTALES DE LA MODELISATION DES PROCESSUS

Un modele de processus métier holistique integre plusieurs perspectives afin de saisir plei-
nement les nuances des opérations organisationnelles. La perspective du flux de contrdle est
fondamentale, car elle cartographie la séquence des activités et leurs interdépendances. Sur
cette structure s’appuient la perspective des données, qui régit la maniere dont les données
sont créées, manipulées et consommeées ; la perspective des ressources, qui identifie les actifs
humains et systeme nécessaires a I’exécution; et la perspective opérationnelle, qui décrit
les regles et la sémantique d’exécution régissant le processus [28, 30]. Alors que le BPM
traditionnel met I’accent sur la perspective du flux de contrdle (cartographie des séquences
d’activités), les approches modernes doivent de plus en plus intégrer la perspective des données

pour gérer la complexité de la prise de décision dans le monde réel [28].

2.1.2 LE PASSAGE A UN BPM BASE SUR L’IA

Historiquement, la modélisation des processus a nécessité un effort manuel considérable
ainsi qu’une expertise approfondie dans les langages formels, au premier rang desquels le
Business Process Model and Notation [30]. Maintenu en tant que standard par I’ Object
Management Group (OMG), le BPMN constitue le langage de modélisation de référence
dans I’industrie, offrant une notation graphique structurée pour représenter les flux d’activités,
d’événements et d’unités organisationnelles au sein d’un processus métier. Son vocabulaire
fondamental s’articule autour de cinq €léments clés : les activités (rectangles aux coins
arrondis), les événements (cercles), les passerelles (losanges), les flux de séquence (fleches) et

les pools/couloirs, délimitant les responsabilités des acteurs impliqués.
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Figure 2.1 : Modele BPMN de gestion des commandes d’une entreprise quelconque.

Afin d’illustrer concretement la mise en ceuvre de ces éléments, la figure 2.1, présente un
modele BPMN d’un systeme de gestion des commandes clients au sein d’une entreprise.
Il inteégre plusieurs services et met en évidence les interactions entre les différentes parties

prenantes des ventes a I’entrepOt.

Néanmoins, la maintenance de ces modeles afin qu’ils refletent fidelement 1’évolution des
réalités opérationnelles engendre un décalage de synchronisation continu. Par ailleurs, la
complexité inhérente aux processus du monde réel se traduit fréquemment par des modeles
denses, difficilement appréhendables par les non-spécialistes, ce qui génere une surcharge

cognitive significative [29].

Pour pallier a ces limites, le domaine connait actuellement un changement de paradigme vers

une gestion du cycle de vie basée sur I’TA. Des recherches récentes explorent I’extraction

d’informations sur les processus a partir de documents textuels non structurés, tels que des
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politiques ou des lignes directrices, afin d’automatiser la génération de modeles [22]. Les
LLMs sont apparus comme des outils puissants dans ce domaine, capables de traiter des entrées
textuelles complexes afin de générer et d’affiner des modeles de processus structurés. En
automatisant la transformation des descriptions en langage naturel en représentations formelles
des processus (par exemple BPMN), les LLMs offrent un moyen de rationaliser la modélisation

des processus et de réduire la dépendance a 1’égard d’un travail manuel spécialisé [28].

2.2 CORRESPONDANCE D’ENTITES : LEVOLUTION DE LINTEGRATION DES
DONNEES

La correspondance d’entités ou EM, également appelée liaison d’enregistrements, association
d’entités, résolution d’entités ou détection de doublons, est la tiche qui consiste a identifier des
paires d’entrées de données qui font référence a la méme entité du monde réel [27]. Il s’agit
d’un défi fondamental dans I’intégration des données, essentiel pour des applications allant des
soins de santé au commerce électronique, ou il est crucial de déterminer si des enregistrements

provenant de différentes sources représentent le méme objet.

2.2.1 LE PIPELINE TRADITIONNEL : BLOCAGE ET CORRESPONDANCE

Le workflow EM standard comprend généralement deux phases principales, comme présenté
sur la 2.2 : le blocage et la correspondance. Etant donné que la comparaison de chaque
paire d’enregistrements dans deux grands ensembles de données (le produit cartésien) crée
une charge de calcul quadratique, des heuristiques de blocage sont utilisées pour filtrer les
non-correspondances évidentes [15]. Cela réduit ainsi I’espace de recherche a un ensemble de

candidats gérable. Ensuite, la phase de correspondance utilise un modele de classification afin de
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Figure 2.2 : Workflow EM standard

catégoriser les paires de candidats restantes comme correspondances ou non-correspondances.
Traditionnellement, cette classification reposait sur la comparaison des similitudes textuelles
entre les paires, utilisant souvent des fonctions de similarité (par exemple, Jaccard, Levenshtein)

pour calculer les vecteurs de caractéristiques.

2.2.2 DES SYSTEMES BASES SUR DES REGLES A LAPPRENTISSAGE PROFOND

Les techniques EM ont évolué au fil des générations. Les premieres approches étaient souvent
basées sur des regles, s’appuyant sur des prédicats logiques définis par des experts du domaine
[41]. Elles ont été suivies par les algorithmes traditionnels de ML comme les modeles Support
Vector Machine (SVM), RandomForests, qui traitaient 1’association d’entit€s comme un
probléme de classification binaire vecteurs de caractéristiques dérivés de mesures de similarité

entre chaines de caracteres (par exemple, distance de Jaccard, distance de Levenshtein).

Les progres récents se sont orientés vers les modeles de Deep Learning tels que DeepMatcher

[36] ou DeepER [18]. Ces derniers utilisent des embeddings Word2Vec [35] ou GloVe [40] et
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des architectures telles que les Recurrent Neural Network (RNN) pour capturer les similitudes
sémantiques plutdt que de se fier uniquement au chevauchement syntaxique [41]. Cependant,
ces méthodes DL nécessitent souvent de grandes quantités de données d’entrainement étiquetées
et peuvent souffrir d’un manque d’interprétabilité [43]. L’état de I’art a encore progressé avec
I’intégration de LLMs pré-entrainés. Des systemes tels que Ditto [32] considerent I’ EM comme
un probleme de classification de paires de séquences, en s’appuyant sur des modeles basés sur
I’architecture Transformer pour capturer des connaissances sémantiques de haut niveau et des
nuances spécifiques au domaine, telles que la compréhension que Sharp resolution et Sharp
TV ont des significations différentes pour le mot Sharp, ce que les représentations vectorielles

traditionnelles négligent souvent [32].

2.2.3 CORRESPONDANCE GENERALISEE D’ENTITES

Les applications concretes nécessitent souvent une formulation plus souple, appelée Generalized
Entity Matching (GEM). Contrairement a la correspondance d’entités classique, qui suppose
généralement des schémas homogenes (par exemple, la correspondance entre deux tables
relationnelles), le GEM permet la liaison entre des entités de formats divers (structurés,
semi-structurés ou non structurés) [46]. Par exemple, la mise en correspondance d’un CV
semi-structuré avec une offre d’emploi non structurée nécessite de saisir des relations qui vont
au-dela de la simple identité de I’entité, telles que la compétence. Cela nécessite de solides
capacités de compréhension du langage pour interpréter des données hétérogenes sans attributs

parfaitement alignés.
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2.3 LES LLMsET LARCHITECTURE TRANSFORMER

Les progres considérables réalisés en matiere de modélisation automatisée des processus et de
correspondance des entités reposent sur 1’architecture Transformer. Ce modele d’apprentissage
profond a révolutionné le Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) ou Natural
Language Processing (NLP) en permettant une gestion efficace des dépendances a longue

portée et de la parallélisation, surmontant ainsi les limites des RNN précédents [11].

2.3.1 LARCHITECTURE TRANSFORMER ET LAUTO-ATTENTION

L architecture Transformer [45], introduite par Vaswani et al., utilise un mécanisme d’auto-
attention qui pondere de maniere différentielle I’importance des différentes parties des données
d’entrée. Ce mécanisme permet au modele de saisir les relations contextuelles entre les
tokens, quelque soit leur distance dans la séquence de caracteres. Les réseaux de neurones de
type Transformer se composent généralement d’un encodeur et d’un décodeur, bien que de
nombreux LLMs modernes utilisent des variantes de cette structure (par exemple, uniquement
un encodeur comme BERT, ou uniquement un décodeur comme GPT). La figure 2.3, tirée des

travaux de Vaswani et al. [45], permet de visualiser en détail I’ architecture Transformer.

Un paradigme essentiel rendu possible par 1’architecture Transformer est le pré-entrainement
suivi d’un fine-tuning. Les modeles sont pré-entrainés sur de vastes corpus de texte a I’aide
d’objectifs auto-supervisés (par exemple, la prédiction du foken suivant) afin d’apprendre
des représentations linguistiques générales et des connaissances du monde. Ces modeles

pré-entrainés peuvent ensuite étre ajustés finement sur des ensembles de données plus petits et
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spécifiques a une tache afin de s’adapter a des tches précises telles que la correspondance

d’entités ou la génération de code.

2.3.2  APPRENTISSAGE CONTEXTUEL ET RAISONNEMENT EN CHAINE DE PENSEE

L’augmentation de la taille des modeles et des données d’entrainement a conduit a I’émergence
de I’« apprentissage contextuel », qui permet aux LLMs d’effectuer des taches a partir
d’instructions en langage naturel ou de quelques démonstrations (few-shot learning) sans
mettre a jour leurs parametres [10]. Cela permet aux modeles de généraliser efficacement a de

nouvelles taches.

De plus, les LLMs suffisamment vastes font preuve de capacités de raisonnement. Des techniques
telles que le Chain-of-Thought prompting poussent les modeles a générer une série d’étapes de
raisonnement intermédiaires avant d’arriver a une réponse finale [49]. Cela imite 1’approche
de résolution des problemes employée par 1’€tre humain et améliore considérablement les
performances sur des taches complexes par rapport au prompting standard. Cependant, le
Chain-of-Thought standard peut souffrir d’hallucinations et de propagation d’erreurs, car il
fonctionne comme une boite noire sans modele interne permettant de simuler les résultats des
actions ou de maintenir la cohérence de I’état [23, 52]. Pour remédier a cela, des approches
récentes proposent d’intégrer des algorithmes de planification comme le Monte Carlo Tree
Search) aux LLMs, en réutilisant le LLM a la fois comme agent de raisonnement et comme

World model pour explorer stratégiquement les chemins de raisonnement [23].
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CHAPITRE IlI

TRAVAUX CONNEXES

L'optimisation des processus opérationnels dans le secteur de I’énergie repose de plus en plus
sur I’exploitation et la compréhension efficace des données. Pour une entreprise publique
d’envergure comme Hydro-Québec, 1’association des avis d’interruption avec les interruptions
planifiées s’avere essentielle a la fiabilité opérationnelle et a I’exactitude des rapports de
performance. Ce défi d’appariement est fondamentalement un probléme d’appariement
d’entités généralisé, ou Generalized Entity Matching (GEM). Contrairement a 1’approche
classique (Entity Matching ou EM), qui se cantonne a identifier des correspondances strictes et
standardisées entre des bases de données structurées et alignées, le GEM leve ces hypotheses
rigides en s’adaptant a la complexité du monde réel. Il permet d’opérer sur des formats de
données hautement hétérogenes qu’ils soient structurés, semi-structurés ou totalement non
structurés sous forme de texte brut, sans imposer d’alignement préalable des schémas. De
surcroit, le GEM redéfinit la sémantique de 1’appariement : il ne cherche plus une stricte
identité entre deux entrées, mais valide si une paire d’entités satisfait une relation binaire plus
souple et personnalisée (telle que la pertinence ou la qualification), formalisée par 1’attribution

d’une étiquette binaire a chaque paire candidate.



Dans le contexte d’Hydro-Québec, ce probleme est exacerbé par la rigidité des regles
opérationnelles rédigées en langage naturel, faisant de la relation d’appariement un défi
sémantique complexe. Les manquements dans ce processus de correspondance compromettent
directement I’intégrité du Taux de Respect des Interruptions Plannifiées (TRIP), un indicateur
de performance critique censé mesurer la fiabilité du réseau et I’impact réel des travaux
d’entretien sur les clients. Ce chapitre établit les fondements théoriques de notre recherche en
synthétisant la littérature scientifique dans trois domaines convergents : I'intégrité des données
(en explorant 1’évolution de la correspondance d’entités traditionnelle vers le paradigme
du GEM), le traitement automatique du langage naturel (TALN) pour décoder I’ambiguité
textuelle, et la gestion des processus métier (BPM) pour contextualiser 1’application de ces

méthodes aux flux opérationnels.

3.1 QUESTION DE RECHERCHE

Les systémes traditionnels basés sur des régles fournissent une logique déterministe pour la
mise en correspondance des données, mais manquent souvent de la flexibilité nécessaire pour
z . .« . , . . , . X 9. .
gérer les particularités inhérentes aux situations réelles du terrain. A I’inverse, si les approches
modernes d’apprentissage profond offrent une grande adaptabilité, elles fonctionnent souvent
comme des « boites noires », sans 1’interprétabilité requise pour les opérations critiques.
Par conséquent, afin de relever le défi spécifique de 1’optimisation du processus de mise en
correspondance des notifications et des interruptions, ce mémoire pose la question de recherche

ci-dessous, telle que mise en évidence par la figure 3.1 :
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Figure 3.1 : Représentation visuelle du probléme d’association des avis aux interruptions
planifiées
Comment les LLMs, enrichis par les cadres d’IA explicable, peuvent-ils étre exploités pour
optimiser les regles d’association des avis aux interruptions planifiées dans le secteur de
I’énergie, minimisant ainsi les entités non associées et améliorant la fiabilité du calcul de

I’indicateur TRIP ?

3.2 STRATEGIE DE RECHERCHE

Afin de situer cette recherche dans 1’état actuel des connaissances, une revue de la littérature
a été menée. La stratégie de recherche ciblait I’intersection entre la gestion des données,
I’intelligence artificielle et ’optimisation des processus comme le t€émoigne la représentation

graphique de la figure 3.2.
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Notre recherche

Figure 3.2 : Cadre de notre recherche

La méthodologie a utilisé les principales bases de données universitaires, notamment ACM
Digital Library, IEEE Xplore et arXiv, afin de recenser a la fois les études fondamentales
évaluées par des pairs et les recherches en rapide évolution dans le domaine de I'TA générative.
La recherche a utilisé des combinaisons booléennes de groupes de mots-clés concues pour

combler le fossé entre la mise en ceuvre technique et le contexte des processus métier :

o Intégrité et correspondance des données : « résolution d’entités », « correspondance
d’entités généralisée », « liaison d’enregistrements », « résolution d’entités sans
apprentissage ».

e JA et NLP : « grands modeles linguistiques », « chaine de pensée », « raisonnement »,
« architectures de transformateurs ».

e Application au domaine : « Optimisation des régles métier », « Systeémes d’alimentation

électrique », « Gestion des processus métier », « Génération automatisée de regles ».
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e Validation et confiance : « IA explicable (XAI) », « Human-in-the-loop », « Mesures

d’évaluation », « Hallucination ».

3.3 REVUE DE LA LITTERATURE : SYNTHESE THEMATIQUE

Les sections suivantes synthétisent les travaux universitaires existants en cing piliers thématiques
pertinents pour I’optimisation du processus de mise en correspondance des avis et des

interruptions.

3.3.1 L’EVOLUTION DE LA CORRESPONDANCE D’ENTITES : DES REGLES A LA

GENERALISATION

La correspondance d’entités (EM), processus consistant a identifier les enregistrements de
données qui font référence a la méme entité du monde réel, est la pierre angulaire de I’intégration
des données. Historiquement, les solutions EM telles que Magellan [27] se concentraient sur
I’ensemble du pipeline, du blocage a la correspondance, en s’appuyant fortement sur des
systemes basés sur des regles ou des classificateurs traditionnels d’apprentissage automatique
tels que les SVMs et les foréts aléatoires. Si ces systeémes offrent une meilleure interprétabilité,
leur maintenance est toutefois tres laborieuse et ils peinent a gérer 1’hétérogénéité sémantique
des textes non structurés. Des expérimentations comparatives ont d’ailleurs souligné ces
limites : sur des ensembles de données textuelles et bruitées, I’approche de Magellan a plafonné
a des scores F1 moyens de respectivement 83,4% et 68,5%), laissant une importante marge

d’erreur [36].
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Depuis, le domaine a connu un changement de paradigme vers le Deep Learning. Les premieres
approches neuronales, telles que DeepMatcher [32], ont démontré que les RNN pouvaient
surpasser les méthodes traditionnelles sur les ensembles de données textuelles et des données
contenant du bruit (dirty data) en capturant des dépendances séquentielles que les systemes
basés sur des régles ne parviennent pas a détecter. Les évaluations empiriques de I’architecture
hybride de DeepMatcher ont par exemple affiché une amélioration moyenne remarquable de

19,4 points de pourcentage du score F1 sur des données bruitées par rapport a Magellan [36].

Plus récemment, 1’état de 1’art s’est cristallisé autour des LLMs pré-entrainés. Des systemes
tels que Ditto exploitent les architectures Transformer (par exemple, BERT, RoBERTa) pour
présenter I’EM comme un probléme de classification de paires de séquences, capturant ainsi
des nuances sémantiques profondes. Cela permet notamment la distinction entre des versions
spécifiques de produits ou, dans le contexte des services publics, entre différents types de
pannes, que les mesures purement basées sur la distance textuelle ne parviennent souvent pas a
identifier. Sur le plan technique, I’intégration par Ditto de connaissances expertes du domaine,
de techniques de résumé de texte pour les attributs trop longs et de méthodes d’augmentation
de données, lui a permis de surpasser 1’état de I’art précédent (DeepMatcher) avec des gains
atteignant jusqu’a 29% du score F1, et jusqu’a 31% sur des jeux de données particulierement
sales comme Walmart-Amazon [32]. Fait notable, les expériences ont prouvé que Ditto pouvait
atteindre ces résultats optimaux en n’utilisant que la moitié, voire le cinquieme, des données

d’entrainement étiquetées [32].

Cependant, le défi spécifique a Hydro-Québec consiste a faire correspondre des données
structurées de formats différents. Cela correspond au probleme émergent du GEM (Generalized

Entity Matching) que Wang et al. ont présenté Machop [46], un cadre GEM de bout en bout,
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en faisant valoir que les applications du monde réel nécessitent souvent de faire correspondre
des entités de formats divers (par exemple, faire correspondre des CV semi-structurés a
des offres d’emploi non structurées) ou la relation va au-dela de la simple identité pour
s’étendre a des associations plus larges (comme la qualification d’un candidat pour un poste).
Lors d’évaluations sur des ensembles de données réels d’Indeed.com, 1’architecture Machop-
Sequenced (qui integre une couche de pooling sensible a la structure) a surpassé la méthode
Ditto de 17,1% sur le score F1 pour la mise en correspondance d’offres d’emploi et de CV

[46].

De méme, PromptEM [47] aborde le GEM dans des environnements a faibles ressources en
utilisant le prompt-tuning, ce qui réduit la dépendance a 1’égard des grands ensembles de
données étiquetées, souvent rares dans les environnements industriels. Des expériences menées
dans des conditions de supervision extrémes (par exemple en utilisant seulement 80 exemples
étiquetés pour entrainer le modele) ont démontré que PromptEM maintient des performances
compétitives la ou d’autres approches s’effondrent. Une étude d’ablation a d’ailleurs révélé
que la suppression de son module de prompt-tuning entrainait une chute moyenne de 15,7%
du score F1, confirmant que cette technique est indispensable pour stimuler les connaissances

latentes du modele linguistique sous-jacent [47].

Enfin, pour les scénarios ou les données étiquetées sont totalement absentes, ZeroER [50]
présente une approche de modélisation générative qui permet d’obtenir des performances
compétitives en utilisant zéro exemple étiqueté. Cette solution repose sur 1’analyse de la
distribution des vecteurs de similarité, en partant de ’observation simple que la distribution
des caractéristiques des correspondances differe grandement de celle des non-correspondances.

De maniere impressionnante, ZeroER atteint des scores F1 comparables aux classificateurs
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d’apprentissage supervisé (tels que la régression logistique et le perceptron multicouche) qui
nécessitent pourtant que 50% des données soient annotées manuellement pour 1’entrainement,

économisant ainsi un effort d’étiquetage de dizaines de milliers d’exemples [50].

3.3.2 L’IA DANS LE DOMAINE DE L’Electric Power Domain

L’intégration de I’IA dans le secteur EPD transforme la gestion du réseau, méme si la littérature
révele une répartition inégale des axes de recherche. Une étude exhaustive menée par Amjad
et al., reposant sur 1’analyse de plus de 45 études récentes, souligne que les LLMs sont
principalement utilisés pour des tiches telles que la prévision de la charge, le diagnostic des
pannes et les chatbots destinés aux clients. Les évaluations de ces implémentations mettent en
évidence des bénéfices quantifiables, tels qu’une amélioration allant jusqu’a 20% de la précision
des prévisions de charge et une diminution de 40% de la charge de travail manuelle pour les
taches réglementaires. Par exemple, des cadres tels que Time-LLM [25] reprogramment les
données chronologiques continues en prototypes textuels discrets, ce qui permet d’exploiter
les LLMs figés (sans modifier leurs poids) pour la prévision de séries temporelles. En intégrant
des instructions déclaratives via une technique de Prompt-as-Prefix, les expérimentations ont
démontré que Time-LLM permettait une amélioration de 20% de I’erreur quadratique moyenne
ou Root Mean Square Error (RMSE) par rapport a des modeles traditionnels comme ARIMA

[9] et LSTM [24].

Dans le domaine du soutien opérationnel, les LLMs ont été utilisés pour répondre a des questions
relatives a la conformité réglementaire et aux normes de sécurité, surpassant les méthodes
de recherche par mots-clés dans la récupération d’informations pertinentes. En pratique, des

systemes exploitant des modeles BERT fine-tunés sur des corpus de réglementations électriques
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ont été développés pour traiter le sens sémantique et contextuel des requétes. Testés sur des
ensembles de données d’assurance qualité spécialisés dans 1’énergie, ces modeles ont atteint
une précision de réponse allant jusqu’a 92%, prouvant leur efficacité face a une terminologie

de domaine tres spécifique [6].

En outre, des études ont exploré I’utilisation du Natural Language Generation (NLG) pour
convertir les données d’alarme brutes des éoliennes en descriptions lisibles par I’homme
afin d’aider les opérateurs de maintenance. Ces systemes utilisent des modeles basés sur
I’architecture Transformer, entrainés sur des historiques d’alarmes associés a des descriptions
manuelles, pour afficher en temps réel des alertes contextualisées sur les tableaux de bord.
Cette traduction de données brutes en informations exploitables a contribué a une réduction
allant jusqu’a 30% du temps de réponse opérationnel, minimisant ainsi les temps d’arrét des

turbines [6].

Par ailleurs, les travaux de Legris et al. de I’Université du Québec a Chicoutimi (UQAC)
démontrent le potentiel critique des LLLMs pour automatiser la transparence administrative
chez Hydro-Québec. Face aux limites linguistiques et aux risques d’exfiltration des données
inhérents aux outils commerciaux (tels que Collibra Al ou Databricks Al, souvent limités a
I’anglais par défaut), les chercheurs de I’'UQAC ont développé une bibliotheque Python interne
a ’entreprise, sur mesure exploitant GPT-4 via afin de garantir la souveraineté des données. En
structurant le contexte via le format Database Markup Language (DBML) pour maximiser la
compréhension sémantique tout en minimisant les cofts de lexique, cette approche générative
a atteint un score d’évaluation humaine probant de 90,48%, surpassant largement les systemes

génériques de I'industrie (Collibra Al plafonnant a 73,81% et Databricks Al a 71,03%) et
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affichant une bien meilleure similarité cosinus (49,45%) face aux descriptions de référence

[31].

Cependant, malgré des succes notables dans ’orchestration de taches d’ingénierie et la
documentation des métadonnées pour une meilleure gouvernance des données, il existe un
manque de recherches sur I’optimisation des processus administratifs internes. Ce vide est
particulierement vrai pour les défis de I’intégration de données inter-systemes, tels que le
probleme de la correspondance entre les avis clients et les interruptions de courant planifiées.
Si les LLMs sont utilisés pour la gestion de haut niveau du réseau et les interactions avec les
clients externes, leur application dans le raffinement des regles d’affaire qui régissent I’intégrité

des données et le calcul des Key Performance Indicators (KPIs) reste sous-explorée.

3.3.3 RAISONNEMENT ET PLANIFICATION : AU-DELA DE LA SIMPLE GENERATION

DE TEXTE

L’optimisation des regles métier nécessite plus que la simple reconnaissance de modeles;
elle exige des capacités de raisonnement pour discerner pourquoi un avis correspond a une
interruption planifiée spécifique. Les progres récents en matiere de grands modeles de langage
(LLMs) ont dépassé la simple génération de fokens pour atteindre la résolution de problemes

complexes.

Il a été démontré que les techniques de Chain-of-Thought prompting permettent de susciter
des capacités de raisonnement considérées comme une compétence cognitive émergente liée a
I’augmentation drastique de la taille des modeles (autour de 100 milliards de parameétres), leur
permettant ainsi de décomposer des problemes en plusieurs étapes en étapes intermédiaires

[49]. Cette approche émule le processus de pensée humain, permet d’allouer dynamiquement
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plus de calcul aux problemes difficiles, et offre une fenétre interprétable sur le processus
décisionnel de I'TA. Afin d’améliorer la fiabilité de ces traces de raisonnement, I’ auto-cohérence
(self-consistency) agrége les résultats sur divers chemins de raisonnement afin de trouver la
réponse la plus cohérente. Par exemple, sur le jeu de données de résolution mathématique
GSMSK, I'utilisation du Chain-of-Thought avec le modele PaLM-540B a augmenté le taux de
réussite de 39 points de pourcentage (passant de 17,9% a 56,9%) par rapport au prompting
standard, surpassant méme des modeles (comme GP7-3) spécifiquement affinés pour cette
tache avec un vérificateur. Ces gains s’étendent au raisonnement de sens commun, ou le
Chain-of-Thought a permis de dépasser I’état de 1’art sur StrategyQA (75,6% contre 69,4%) et
méme de battre des humains sur des taches de compréhension sportive (95,4% de précision

contre 84%) [49].

Cependant, face a des environnements interactifs, le simple raisonnement statique montre ses
limites. De plus, des frameworks tels que Reasoning + Acting (ReAct) [52] créent une synergie
entre le raisonnement et I’action , permettant aux modeles d’intercaler la génération dynamique
de pensées avec des actions réelles (par exemple, interroger une base de connaissances externe
pour mettre a jour leur contexte). Cette boucle de rétroaction permet de résoudre des taches
nécessitant beaucoup de connaissances empiriques, réduisant ainsi grandement les erreurs de

logique et les hallucinations

Malgré ces avancées, les LLMs peinaient encore sur des taches de planification délibérée a
long terme en raison de I’absence d’une représentation interne de leur environnement. Des
approches plus avancées, telles que le Reasoning viA Planning (RAP) [23], surmontent ce
verrou en réutilisant les LLMs a la fois comme World Model et comme agents de raisonnement.

S’inspirant de la cognition humaine, le World Model est utilisé pour anticiper et simuler 1’état
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futur de I’environnement ou les conséquences a long terme d’une action, sans nécessiter
d’interaction avec le monde réel. L’agent de raisonnement, quant a lui, propose un éventail
d’actions possibles face a cet état donné. En utilisant la recherche arborescente Monte Carlo
couplée a des fonctions de récompense (par exemple 1’évaluation de la probabilité d’une action
ou de la confiance en un état), le framework RAP explore stratégiquement les chemins de
raisonnement sous la forme d’un arbre. Cette planification permet un équilibre rigoureux
entre I’exploration de nouvelles pistes de réflexion non visitées et I’exploitation des étapes de

raisonnement ayant généré les meilleures récompenses historiques.

Ces méthodologies suggerent que les LLMs peuvent €tre transformés de générateurs de texte

passifs en agents actifs capables d’exécuter et de valider une logique métier complexe.

3.3.4 L’IA DANS LE BPM

Le BPM évolue de la modélisation manuelle vers 1’automatisation basée sur I'IA. Les recherches
menées par Kourani et al. démontrent que les LLM peuvent automatiser la génération de modeles
de processus (par exemple, BPMN, réseaux de Petri) directement a partir de descriptions en
langage naturel. Cette capacité permet de traduire des protocoles opérationnels non structurés
en une logique formelle exécutable. De plus, des cadres tels que DENAS [12] ont été proposés
pour combler le fossé entre les réseaux de neurone et les systemes basés sur des régles en
automatisant la génération de regles via I’extraction de connaissances a partir de réseaux de

neuronaux profonds.

Cependant, I’application des LLMs dans le BPM n’est pas sans limites. Si les LLMs peuvent
effectuer des taches telles que 1’exploration de modeles déclaratifs ou I’évaluation de 1’adéqua-

tion au RPA, ils nécessitent une comparaison minutieuse avec les outils spécialisés existants.
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La littérature suggere une évolution vers ’utilisation des LLMs non seulement pour la modéli-
sation, mais aussi pour affiner activement la logique au sein des processus établis, bien que ce

domaine soit moins développé que la simple génération de modeles [22].

3.3.5 EXPLICABILITE, EQUITE ET EVALUATION

Dans les secteurs réglementés tels que celui de 1’énergie, les décisions de type « boite noire »
sont inacceptables ; la confiance et la responsabilité sont primordiales. L’eXplainable Artificial
Intelligence est donc une exigence essentielle. Pour la correspondance d’entités en particulier,
les méthodes XAl standard telles que LIME [42] échouent souvent en raison des effets
d’interaction entre les enregistrements. LEMON [8] résout ce probléme en produisant des
explications doubles et en introduisant le « potentiel d’attribution » pour expliquer efficacement
les non-correspondances. De méme, Mojito [14] adapte LIME spécifiquement aux modeles
d’association basés sur le Deep Learning afin de produire des explications interprétables.
D’autres outils comme EXPLAINER [17] fournit un cadre permettant de comprendre et
d’analyser les modeles associatifs, ce qui permet aux utilisateurs de comprendre pourquoi

certaines paires d’entités sont appariées ou non.

Au-dela de I’explicabilité, I’équité dans le matching est une préoccupation croissante. Shahbazi
et al. soulignent que les techniques de EM peuvent présenter un biais a I’égard des groupes

sous-représentés, ce qui nécessite un controle rigoureux de 1’équité.

Enfin, la validation des résultats des modeles génératifs nécessite des mesures robustes. Les
mesures traditionnelles n-gram telles que BLEU [39], ROUGE [33] sont insuffisantes pour
évaluer le raisonnement ou I’équivalence sémantique. Sur le plan technique, ces métriques

reposent strictement sur le chevauchement des mots entre le texte prédit et le texte de référence.
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Par conséquent, elles échouent a reconnaitre la diversité compositionnelle et lexicale qui
préserve le sens, pénalisant injustement les paraphrases valides. Plus grave encore pour
les processus métier, les modeles basés sur les n-gram peinent a capturer les dépendances
lointaines : par exemple, un simple changement d’ordre des mots inversant une cause et son
effet ne sera que tres faiblement pénalisé par BLEU si la fenétre d’analyse (la taille du n-gram)
est petite. De méme, ROUGE, bien qu’orienté vers le rappel, ne fournit aucune information sur
le flux narratif, la grammaire, la structure logique ou I’exactitude factuelle du texte généré.
Ces limites inhérentes expliquent leur faible corrélation avec le jugement humain lorsque la

qualité sémantique des modeles augmente.

Pour surmonter ces contraintes, de nouvelles mesures telles que BERTScore [53] s’affran-
chissent de la correspondance exacte de chaines de caracteres. BERTScore calcule une
similarité continue en effectuant la somme des des similarités cosinus entre les représentations
vectorielles contextuelles (contextual embeddings) des tokens générés et de référence . Cette
approche permet de capturer efficacement les dépendances a longue distance et les nuances

sémantiques profondes.

Cependant, pour les taches de raisonnement multi-étapes (comme le CoT), évaluer le texte dans
son ensemble reste insuffisant, car les métriques générales de génération ne sont pas congues
pour mesurer le gain d’information ou les incohérences logiques isolées au sein des étapes de
réflexion. C’est pourquoi ROSCOE [21] propose une suite de mesures permettant d’évaluer les
raisonnements étape par étape, en vérifiant la cohérence sémantique et les erreurs d’inférence
logique. Techniquement, ROSCOE décompose son évaluation selon quatre perspectives : (1)
I’alignement sémantique, qui vérifie vectoriellement si chaque étape de raisonnement est

correctement ancrée dans le contexte source; (2) I’inférence logique, qui utilise des modeles
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de NLG pour détecter les probabilités de contradictions internes et d’erreurs de déduction; (3)
la similarité sémantique, concue pour identifier les hallucinations ou les répétitions inutiles ; et
(4) 1a cohérence linguistique globale Ces mesures avancées sont essentielles pour valider les «

processus de réflexion » d’un optimiseur de regles métier basé sur de I’IA.

3.3.6 RESUME

En conclusion, cette revue de la littérature met en évidence une convergence technologique
fondamentale nécessaire pour répondre aux défis d’intégration et d’optimisation au sein
des organisations modernes. D’une part, I’évolution de la correspondance d’entités (Entity
Matching) montre une transition claire des méthodes historiques basées sur des regles
vers des approches hybrides intégrant apprentissage automatique, apprentissage profond et
correspondance d’entités généralisée (Generalized Entity Matching). Ces avancées permettent
désormais de réconcilier des formats de données hétérogenes (structurés et non structurés) tout
en capturant des relations complexes et contextuelles, méme dans des environnements ou les
données étiquetées sont limitées. D’autre part, I’intégration de I’intelligence artificielle dans
la gestion des processus métier (Business Process Management) transforme des processus
statiques en systemes dynamiques, adaptatifs et continuellement optimisés, capables d’intégrer

des mécanismes de décision intelligents au coeur des opérations.

Dans le secteur de 1’énergie électrique (EPD), ces avancées ouvrent des perspectives particulie-
rement pertinentes pour des problématiques encore peu explorées, telles que 1’association entre
les avis d’interruptions destinés aux clients et les interruptions planifiées effectivement réalisées
sur le réseau. Ce probleme peut étre interprété comme un cas spécifique de correspondance

d’entités dans un contexte industriel contraint, caractérisé par des données fragmentées, des

32



relations implicites et des regles métier complexes. Contrairement aux taches classiques
d’EM, cette association repose sur une combinaison de critéres temporels, géographiques,
opérationnels et contextuels. La littérature actuelle n’aborde que marginalement ce type de
problématique, laissant un espace de recherche pour des approches hybrides capables de

combiner robustesse des regles existantes et capacité d’apprentissage des modeles.

Dans ce contexte, les LLMs offrent une opportunité nouvelle, non pas uniquement comme
outils de génération de texte, mais comme mécanismes de formalisation et d’enrichissement
des regles métier. L’intégration de techniques de raisonnement telles que le Chain-of-Thought,
les cadres action-réflexion (ReAct) ou encore les approches de planification (RAP) permet
d’envisager ces modeles comme des agents capables d’analyser des cas complexes, d’identifier
des régularités et de proposer des extensions cohérentes aux procédures existantes. Appliqués
au probléme d’association des avis et des interruptions, ces modeles peuvent ainsi servir
d’interface entre les connaissances issues des données (via le Machine Learning et I’XAlI) et

leur traduction en regles opérationnelles interprétables.

Cependant, I’introduction de telles approches dans un domaine critique comme celui de la
distribution d’électricité nécessite des garanties fortes en matiere de fiabilité, d’explicabilité
et de validation. La littérature souligne les limites des métriques classiques pour évaluer des
systemes fondés sur le raisonnement, et met en avant I’importance d’approches combinant
évaluation quantitative (performance de classification, analyse des erreurs) et qualitative
(validation humaine des regles générées). Dans ce cadre, les méthodes d’TA explicable (XAI),
ainsi que I’analyse de cas spécifiques tels que les faux positifs ou les situations ambigués,
deviennent essentielles pour comprendre, justifier et affiner les mécanismes d’association

proposés.
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Ainsi, ce mémoire s’inscrit a I'intersection de ces différents axes en proposant d’explorer
une approche hybride pour améliorer 1’association entre avis d’interruptions et interruptions
planifiées. Il vise a tirer parti des complémentarités entre regles métier existantes, modeles
de Machine Learning, techniques d’IA explicable et capacités génératives des LLMs, afin
d’identifier de nouveaux criteres d’association, d’enrichir les procédures actuelles et de mieux
comprendre les mécanismes sous-jacents a ces correspondances. Cette démarche, a visée
exploratoire, contribue a combler un manque dans la littérature en proposant une application
concrete et intégrée de ces technologies a un probleme industriel réel, tout en posant les bases

pour de futurs systemes d’aide a la décision plus robustes, explicables et adaptatifs.
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CHAPITRE IV

METHODOLOGIE DE LA RECHERCHE

Ce chapitre présente le cadre méthodologique retenu pour répondre a la question centrale
de cette recherche mentionnée plus haut qui était de savoir comment les LLLMs, enrichis
par les cadres d’IA explicable (XAI), peuvent-ils €tre exploités pour optimiser les regles
d’association des avis aux interruptions planifiées dans le secteur de 1’énergie, minimisant ainsi
les entités non associées et améliorant la fiabilité du calcul de I’indicateur Taux de Respect des

Interruptions Plannifiées (TRIP).

4.1 INTRODUCTION

En raison du caractere exploratoire de ce travail, la démarche adoptée ne vise pas a confirmer
des hypotheses prédéfinies, mais a investiguer de nouvelles pistes et a mettre en évidence
des relations latentes que les procédures existantes n’auraient pas encore formalisées. Cette
posture, proche d’une logique de découverte, justifie le recours a une méthodologie plurielle,
combinant des techniques issues du traitement des données, de 1’apprentissage automatique,

de I’intelligence artificielle explicable et des modeles de langage.



La démarche se déploie en cinq étapes complémentaires et séquentielles dont la vue globale est
résumée a la Figure 4.1. La premicre étape est consacrée a la constitution et a I’enrichissement
du jeu de données a partir des associations déja réalisées par la procédure existante, auxquelles
sont adjoints des cas négatifs générés par permutation controlée, afin d’obtenir un corpus
équilibré et représentatif. La deuxieéme étape concerne I’entrainement et la sélection de modeles
de Machine Learning supervisés, dont les performances sont évaluées principalement au moyen
du Fl1-score. La troisieme étape mobilise des méthodes d’intelligence artificielle explicable,
notamment SHAP (SHapley Additive exPlanations), afin d’interpréter les décisions du modele
retenu et d’identifier, parmi les faux positifs, des signaux potentiellement révélateurs de criteres
d’association non encore intégrés dans la logique actuelle. La quatrieme étape exploite ces
explications comme matiere premiere pour la génération, via plusieurs grands modeles de
langage, de nouvelles versions enrichies de la procédure d’association. Enfin, la cinquieme
étape propose une €évaluation a deux niveaux : une évaluation technique quantitative a travers
les métriques automatiques, et une évaluation qualitative par des experts métiers de la conduite
réseau, permettant de juger a la fois la pertinence opérationnelle et la clarté des propositions

générées.

4.2 CONSTRUCTION DU JEU DE DONNEES

La construction d’un jeu de données de qualité constitue une étape fondatrice de toute démarche
d’apprentissage automatique supervisé, conditionnant directement la capacité des modeles a
généraliser de maniere fiable. Dans le cadre de cette recherche, cette étape revét une importance
particuliere dans la mesure ou aucun jeu de données préexistant ne couvre la problématique de

correspondance d’entités dans le domaine de la gestion des réseaux de distribution électrique. Il
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Figure 4.1 : Pipeline méthodologique de la recherche pour I’optimisation des associations avis -
interruptions planifiées

a donc été nécessaire de concevoir intégralement un jeu de données ad-hoc, a partir de données

opérationnelles réelles, en suivant une démarche structurée articulée autour de quatre phases

successives : I’identification et I’extraction des données sources, I’enrichissement sémantique

des entités, la génération des exemples négatifs et 1’équilibrage du jeu de données final. Les

sous-sections suivantes décrivent en détail chacune de ces étapes.

4.2.1 CONTEXTE ET SOURCE DES DONNEES

Cette recherche a été conduite au sein d’Hydro-Québec, société d’Etat québécoise assurant la
production, le transport et la distribution d’électricité a 1’échelle de la province. L’entreprise
s’appuie sur six (6) Centre d’Exploitation et de Distribution (CED) que nous désignerons par A,
B, C, D, E et F; chacun correspondant a une délimitation géographique distincte du territoire

québécois. Ces centres coordonnent les équipes d’intervention sur le terrain et assurent la
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gestion des rétablissements lors des pannes. Les opérateurs y utilisent un systeme source désigné
sous I’appellation logiciel CED, permettant la manipulation de données hétérogenes relatives
aux avis de coupure, aux pannes, aux interruptions planifiées, aux clients, aux conditions
météorologiques, aux transformateurs, entre autres. Ces données sont ensuite agrégées, apres
traitement, dans un entrepot de données centralisé, consolidant I’ensemble des informations

provenant des différents CEDs.

Deux entités métier constituent le cceur de cette étude : les avis d’interruption, qui représentent
des notifications ou prévisions d’arrét du réseau, et les interruptions planifiées, qui corres-
pondent aux actions de coupure effectivement réalisées sur ce réseau. L’association correcte
entre ces deux entités est la condition nécessaire au calcul du Taux de Respect des Interruptions
Plannifiées (TRIP), indicateur suivi par la direction générale et ayant un impact direct sur le

bonus des techniciens, allocation de ressources, et les reporting réglementaires.

Les données exploitées sont extraites de plusieurs tables de cet entrepdt, a partir notamment
de la table source de I’environnement de production contenant les associations déja réalisées
entre avis et interruptions. Des jointures sont ensuite opérées sur les tables auxiliaires relatives
aux avis, aux interruptions, aux clients et aux équipements, afin d’enrichir la représentation de

chaque entité.

4.2.2  STRUCTURE INITIALE ET ENRICHISSEMENT DU JEU DE DONNEES

Dans son état initial, la table des associations comprend plus de 100000 lignes et trois (3)
colonnes, couvrant une période allant de 2022 a 2025. Ces colonnes sont les suivantes :
SK_Travail (identifiant unique de chaque travail), SK_AVIS (identifiant de 1’avis associé) et

SK_Interruption (identifiant de I’interruption planifiée associée). Le travail ici étant, une
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Tableau 4.1 : Structure de la table source contenant les associations

| SK_Travail | SK_AVIS | SK_Interruption

1 0 98638
2 1 null
126 54 nul
9(533 13529 null
70.6.73 —1 1465)30
7 l'i.69 -l 195(.)79
83.524 146& 16 32.6'95

association entre un avis et une ou plusieurs interruptions, un avis sans interruption ou une
interruption réalisée sans avis, il convient de noter que 1’attribut SK_AVIS peut prendre
les valeurs -/ ou -2, indiquant I’absence d’avis associé€ a un travail, tandis que 1’attribut
SK_Interruption peut €tre nul (valeur null), signifiant I’absence d’interruption planifiée

associée. Le Tableau 4.1 ci-contre présente un apercu de la table source en question.

Ces colonnes étant de nature purement identificatrice, elles ne permettaient pas d’extraire
une information discriminante suffisante pour la tiche de correspondance d’entités (Entity
Matching ou EM). Afin de pallier cette limitation, un processus d’enrichissement des données
a été entrepris. Un document structuré recensant une liste de colonnes candidates, organisées
selon plusieurs axes (caractéristiques des clients, des équipements, etc.), a ét€ soumis a des
experts du domaine aux fins de priorisation. Cette démarche visait a garantir que les attributs

retenus présentent une pertinence métier avérée.
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4.2.3 GENERATION DES EXEMPLES NEGATIFS

La table source contenant d’une part les entités individuelles et d’autre part les associations
avérées constituant ainsi des exemples positifs (matchs) résultant de 1’application stricte des
regles métier, il a été€ nécessaire de constituer des exemples négatifs (cas de non-association
ou no-matchs) afin de formuler la tiche de correspondance d’entités comme un probleme de

classification binaire, conformément a la définition établie dans la littérature.

La génération de ces exemples négatifs a été réalisée en exploitant les entités non-appariées de
la table source, c’est-a-dire les avis dont I’identifiant est inférieur a zéro et les interruptions dont
I’identifiant est nul. En appliquant une logique de permutation sur cet ensemble d’entités libres,
tout en omettant délibérément I’un des criteres d’association, des paires de non-correspondance

ont été synthétisées.

Afin de permettre 1I’apprentissage supervisé, une étape de labellisation a été réalisée par 1’ajout
d’une colonne binaire supplémentaire désignée is_match. Cette variable cible encode la classe
de chaque paire : la valeur True est attribuée aux associations positives, c¢’est-a-dire aux paires
dont la correspondance entre un avis et une interruption est avérée, tandis que la valeur False
est assignée aux associations négatives, représentant les paires synthétiquement obtenues pour
lesquelles aucune correspondance réelle n’existe. Cela s’illustre dans le Tableau 4.2 ou il est
important de noter les permutations, par rapport au Tableau 4.1, ayant engendré la création des
cas non-matchs. Cette colonne constitue ainsi la variable de sortie du modele de classification

binaire entrainé dans les étapes ultérieures.
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Tableau 4.2 : Cas positifs et négatifs

| SK_AVIS | SK_Interruption | is_match

0 98638 True
54 192079 False
13529 146530 Fa;i's,e
146& 16 32.(.)'95 T;l.le

4.2.4 EQUILIBRAGE ET FINALISATION DU JEU DE DONNEES

Une fois les paires d’identifiants constituées pour les cas positifs (matchs) et négatifs (no-
matchs), les jointures sur les tables auxiliaires ont été appliquées afin d’enrichir chaque
paire avec les attributs préalablement sélectionnés. Les observations comportant des valeurs
manquantes ont été supprimées de facon a limiter le jeu de données et d’en assurer sa

complétude.

Par ailleurs, afin d’obtenir un jeu de données équilibré, condition nécessaire pour éviter un biais
d’apprentissage favorisant la classe majoritaire, la distribution des no-matchs a été calquée
sur la répartition proportionnelle des matchs par CED. Par exemple, si le CED A représente
45% des associations positives, une proportion équivalente de 45% d’exemples négatifs lui est

attribuée, et ce de maniere aléatoire, pour chacun des CEDs considérés.

A P’issue de ce processus, la table initiale de 3 colonnes et plus de 100000 lignes aboutit & un
jeu de données final composé d’environ 8500 lignes et 30 colonnes, incluant la variable cible

is_match. Pour des raisons de confidentialité, I’ensemble des attributs retenus accompagnés de
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leurs types respectifs et d’une valeur illustrative extraite du jeu de données ont été expressement

omis.

4.3 ENTRAINEMENT DES MODELES

La tiche d’association entre avis d’interruption et interruptions planifiées étant fondamen-
talement appréhendée comme un probleme d’Entity Matching (EM), elle a été formalisée
comme une tiche de classification binaire résolue par apprentissage supervisé. Le jeu de
données final précédemment constitué a été partitionné selon une répartition classique de 80%
pour I’ensemble d’entrainement et 20% pour I’ensemble de test, conformément aux pratiques

établies dans la littérature.

L’entrainement des modeles a été réalisé via AutoML. AutoML désigne une approche
d’optimisation automatisée du processus d’apprentissage automatique (Machine Learning
ou ML), permettant I’entrainement simultané de plusieurs modeles ML sur un méme jeu
de données tout en procédant a une recherche automatique des hyperparametres optimaux
pour chacun d’eux. Cette approche présente 1’avantage de réduire le biais de sélection 1i€ a
une configuration manuelle des modeles, tout en permettant une exploration systématique et

reproductible de I’espace des solutions.

Dans ce cadre, cinq (5) algorithmes de classification ont été évalués : les arbres de décision
(Decision Trees), les foréts aléatoires (Random Forests), la régression logistique (Logistic
Regression) via la librairie scikit-learn, ainsi que les algorithmes de gradient boosting
LightGBM et XGBoost. Le critere de sélection du modele optimal repose sur le Fl-score,

métrique harmonisant précision et rappel.

42



Tableau 4.3 : Performance des modeles

Modele | F1-score (%) | Nombre de Faux positifs |
XGBoost 92.15 88
LightGBM 91.13 78
Logistic Regression 83.33 137
Random Forest 74.22 353
Decision Tree 70.23 322

A I’issue de la phase d’entrainement, une attention particuliere a été portée aux faux positifs
produits par le meilleur modele retenu, ¢’est-a-dire les paires incorrectement classifiées comme
des associations valides. Ces cas constituent en effet une source d’information précieuse pour
les étapes ultérieures du pipeline méthodologique. Un total de 88 instances de faux positifs a
ainsi été extrait et sauvegardé dans une table dédiée, en vue de leur exploitation dans la phase
suivante. Une vue d’ensemble des performances obtenues par 1’ensemble des modeles est

présentée dans le Tableau 4.3.

4.4 INTERPRETABILITE DES MODELES (XAl)

A Pissue de I’évaluation du modele sur le jeu de test, I’analyse des résultats révele la présence
de 88 instances classifiées comme faux positifs. Ces cas, bien qu’erronément associés par
le modele, revétent dans le cadre de cette recherche une valeur analytique particuliere. En
effet, notre hypothese centrale repose sur 1’idée que les regles d’association actuellement
définies dans le domaine ne couvrent pas exhaustivement 1’ensemble des configurations
d’entités susceptibles d’étre liées. Des lors, les instances pour lesquelles le modele prédit

une association positive, en dépit de 1’absence de regle explicite les validant, constituent
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des candidats potentiels a I’émergence de nouvelles regles latentes. Ces associations, jugées
négatives selon les criteres conventionnels mais reconnues comme positives par le modele de
classification, pourraient en effet receler des criteres discriminants non encore formalisés, que

le modele a appris de maniere implicite a partir des données d’entrainement.

Afin d’exploiter rigoureusement ces faux positifs et d’élucider les mécanismes décisionnels
sous-jacents, il est nécessaire de recourir aux outils de 1’Intelligence Artificielle Explicable
(eXplainable Artificial Intelligence ou XAl). Cette discipline se définit comme I’ensemble des
systemes et méthodologies permettant de rendre intelligibles le fonctionnement interne d’un
modele d’apprentissage automatique ainsi que ses frontieres de décision, pour un auditoire
donné. Au-dela de la simple transparence algorithmique, 1a XAl offre une dimension essentielle :
les explications générées permettent aux experts du domaine de confronter la logique apprise
par le modele aux connaissances établies, afin d’en déduire des liens de causalité potentiels et

d’évaluer la capacité de généralisation du modele a des données non observées.

Parmi les méthodes XAl disponibles, notre choix s’est porté sur SHAP (SHapley Additive
exPlanations), une méthode post-hoc et model-agnostic qui quantifie la contribution individuelle
de chaque variable d’entrée a la prédiction du modele, en s’appuyant sur le concept de valeur
de Shapley issu de la théorie des jeux coopératifs. Ce choix est motivé par plusieurs avantages

théoriques et pratiques déterminants par rapport a des alternatives comme LIME [42].

Sur le plan des garanties théoriques, SHAP constitue un cadre unifié pour les méthodes
d’attribution additive de features, et il est démontré mathématiquement qu’il est le seul modele
d’explication de cette classe a satisfaire simultanément trois propriét€s fondamentales : (1)
la précision locale, garantissant que 1’explication reproduit fidelement la sortie du modele

original pour toute instance considérée ; (i1) I’absence de contribution nulle, stipulant que les
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variables absentes de I’entrée originale ne se voient attribuer aucune contribution; (iii) la
cohérence, assurant que si la contribution marginale d’une variable augmente a la suite d’une
modification du modele, son attribution ne peut décroitre [34]. Ces propriétés conferent a
SHAP une robustesse formelle absente dans d’autres approches. LIME, notamment, repose sur
des parametres heuristiques tels que les noyaux de pondération ou les fonctions de perte dont
le choix arbitraire entraine des violations des propriétés de précision locale et de cohérence,
pouvant conduire a des explications trompeuses ou contre-intuitives. Par ailleurs, des études
empiriques ont montré que les importances de variables attribuées par SHAP présentent une
concordance significativement plus élevée avec le raisonnement humain comparativement
a LIME. Enfin, bien que le calcul exact des valeurs de Shapley soit computationnellement
prohibitif, SHAP introduit des approximations efficaces notamment via Kernel SHAP, qui
exploite une régression linéaire pondérée spécialisée permettant d’obtenir des estimations
précises avec un nombre d’évaluations du modele considérablement réduit par rapport aux

méthodes d’échantillonnage classiques.

Afin de visualiser cette hiérarchie globale des variables et la direction de leur impact sur les
prédictions, la Figure 4.2 présente le diagramme obtenu par SHAP sur nos données. Cette
représentation offre une synthese explicite de la distribution des valeurs de Shapley : elle
permet d’observer, pour quelques variables anonymisées volontairement, la corrélation entre
la valeur propre de la caractéristique (élevée ou faible) et son influence, positive ou négative,

sur la classification finale du modéle.

L application de SHAP a I’ensemble des instances du jeu de données produit, pour chacune
d’elles, un vecteur de valeurs de Shapley quantifiant la pondération de chaque variable dans la

décision de classification. Ces vecteurs constitueront la matiere premiere de 1’étape suivante
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du pipeline méthodologique : ils seront structurés sous forme de prompts destinés a un modele

de langage, en vue de la génération automatique de nouvelles regles d’association candidates.

4.5 GENERATION DE NOUVELLES REGLES PAR LLM

La génération de nouvelles regles d’association constitue 1’étape culminante du pipeline
méthodologique développé dans ce travail. Apres avoir extrait des associations statistiquement
significatives et identifié les variables explicatives déterminantes a I’aide des méthodes décrites
dans les sections précédentes, il s’agit désormais de capitaliser sur ces résultats pour produire
des regles inédites, formulées en langage naturel et ancrées dans la réalité opérationnelle du
réseau de distribution d’Hydro-Québec. Pour ce faire, nous faisons appel aux grands modeles
de langage ou LLMs, et plus précisément a leur capacité de raisonnement structuré, afin de
synthétiser I’ensemble des connaissances accumulées en regles exploitables. Cette section
décrit successivement le choix et le déploiement des modeles retenus, puis la démarche

d’ingénierie des prompts mise en ceuvre pour orienter efficacement leur raisonnement.

4.5.1 RECOURS AUX MODELES DE RAISONNEMENT

Cette étape mobilise une catégorie spécialisée de LLM connue sous le nom de modeles de
raisonnement (reasoning models). Un modele de raisonnement constitue une forme évoluée de
LLM, congu pour accomplir des taches cognitives complexes en reproduisant des processus
de réflexion analogues a ceux de I’€tre humain. Contrairement aux LLMs standards, qui
s’appuient sur une génération autorégressive de tokens produisant une réponse immédiate, les

modeles de raisonnement introduisent le concept de pensée intermédiaire (thought en anglais) :
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une séquence de tokens représentant les étapes successives d’un processus de raisonnement.
Ces modeles sont également caractérisés par leur utilisation de techniques telles que le
Chain-of-Thought (CaoT), qui consiste a générer une série cohérente d’étapes de raisonnement
en langage naturel conduisant a une réponse finale. Plutét que de produire immédiatement
une prédiction, le modele décompose le probleme a la maniere d’un expert humain, procédant

étape par étape pour résoudre des problémes a plusieurs niveaux d’abstraction.

Les principaux avantages des modeles de raisonnement qui justifient leur adoption dans ce

travail sont les suivants :

e Performance supérieure sur les tiches complexes : les modeles de raisonnement dé-
montrent des améliorations significatives dans des domaines ou les LLMs traditionnels
peinent, atteignant un niveau expert en mathématiques avancées, en programmation
algorithmique et en raisonnement scientifique multidisciplinaire.

e Décomposition systématique des probléemes : ces modeles excellent a subdiviser
des problémes complexes en sous-tdches gérables, a identifier les principes-clés, a
construire des raisonnements formels et a intégrer des connaissances issues de domaines
multiples.

o Interprétabilité et auditabilité accrues : en générant explicitement une chaine de pensée
intermédiaire, les modeles de raisonnement offrent une fenétre transparente sur leur
processus décisionnel, ce qui permet de vérifier la logique employée, d’auditer les

décisions produites et d’identifier d’éventuelles failles dans le raisonnement.

Ces propriétés rendent les modeles de raisonnement particulierement adaptés a la génération
de regles d’association dans un contexte métier aussi exigeant que la distribution électrique,

ou la rigueur et la tragabilité du raisonnement sont essentielles.
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4.5.2 SELECTION ET DEPLOIEMENT DES MODELES

Pour les besoins de cette recherche, trois modeles développés par OpenAl ont été explorés :

03-mini, ol et 04-mini. Le choix de ces modeles repose sur plusieurs criteres complémentaires.

D’une part, ils sont explicitement présentés par OpenAl comme des modeles de raisonnement,

et leurs performances sur les benchmarks de référence les situent parmi les meilleurs de leur

catégorie a coté de tant d’autres, ainsi que le résume le Tableau 4.4 [44, 1, 2, 3, 38]. D’autre

part, ces modeles présentent un avantage économique notable par rapport a d’autres solutions

offrant des performances comparables et sortis a la méme période, comme I'illustre le Tableau

4.5.

Tableau 4.4 : Comparaison des performances des modeles de raisonnement a travers des

benchmarks clés

ol 03-mini | 04-mini | GPT-5 | Gemini 2.5 Pro | Claude Opus 4 | Claude Sonnet 4
GPQA-Diamond | 78.0% | 77.0% | 81.4% - 83.0% 79.6% 75.4%
MMMLU - - - - - 88.8% 86.5%
SWE-bench 48.9% | 49.3% | 68.1% | 74.0% 63.2% 72.5% 72.7%
AIME 2025 79.2% | 86.5% 92.7% | 99.6% 83.0% 75.5% 70.5%

Tableau 4.5 : Tarification des modeles de raisonnement par million de tokens (en dollars)

LLM | Fournisseur | Date de sortie | Input | Output |
04-mini OpenAl Avril 2025 1.10 4.40
03-mini OpenAl Janvier 2025 1.10 4.40

ol OpenAl Décembre 2024 | 15.00 | 60.00

GPT-5 OpenAl Aout 2025 1.25 10

Gemini 2.5 pro Google Mars 2025 1.25 10
Claude Opus 4 Anthropic Mai 2025 15.00 | 75.00
Claude Sonnet 4 | Anthropic Mai 2025 3.00 15.00
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Les modeles ont été€ invoqués dans leur version la plus récente (snapshot), sans configuration
d’hyperparametres spécifique, en s’appuyant sur les valeurs par défaut, sauf pour I’effort de
raisonnement (reasoning effort) fixé a high afin de maximiser le niveau de réflexion interne
des modeles. Les appels ont été effectués via le client Python de ’API OpenAl, en ciblant
I’endpoint vi/responses, et en maintenant la séparation conventionnelle entre messages de

type system et user.

4.5.3 PROMPT ENGINEERING

La qualité des regles générées par un modele de raisonnement est intrinsequement liée a la
qualité des instructions qui lui sont fournies. En effet, aussi performant que soit le modele
sous-jacent, sa capacité a produire des résultats pertinents, cohérents et exploitables dans un
contexte métier spécifique dépend en grande partie de la maniére dont la tiche lui est formulée.
C’est précisément 1’objet du prompt engineering, qui constitue, dans notre protocole, une étape
a part entiere du processus de génération. Cette sous-section présente d’abord les fondements
de cette discipline, puis détaille les techniques retenues et leur application concréete, avant de
décrire la maniere dont les regles produites ont été structurées et consolidées en vue de leur

évaluation.

Définition et principes généraux

Afin de guider le raisonnement des modeles et d’en maximiser la pertinence dans le contexte
de la génération de regles, la rédaction d’un prompt précis, structuré et explicite s’est avérée
indispensable. Un prompt désigne I’instruction ou I’ensemble d’instructions fournies a un

LLM pour orienter sa réponse. Le prompt engineering regroupe 1’ensemble des techniques
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visant a optimiser la formulation de ces instructions afin d’obtenir des résultats plus fiables,
plus cohérents et mieux adaptés a la tache visée. Elle entretient un lien étroit avec le Chain-of-
Thought, dans la mesure ou des prompts bien structurés permettent d’activer et de canaliser
explicitement les capacités de raisonnement séquentiel des modeles. Etant donné la nature
ouverte et créative de la tache de génération de regles, la qualité du prompt constitue un levier

déterminant pour la pertinence des sorties obtenues.

Techniques appliquées

Dans le cadre de cette recherche, quatre techniques d’ingénierie des prompts ont été appliquées

de maniere conjointe.

L’ assignation de rdle (role assignment) consiste a attribuer au LLM un persona spécifique afin
d’orienter son comportement, de focaliser son attention sur un domaine précis et de prévenir
des réponses superficielles ou génériques. En appliquant cette technique, le modele a été
instruit de se comporter simultanément comme un expert en analyse de données et comme
un expert en distribution électrique, ancrant ainsi ses réponses dans une double expertise

pertinente au probleme traité.

Le contextual prompting (ou injection de connaissances, knowledge injection) consiste a
enrichir le prompt avec des informations contextuelles spécifiques a la tache, incluant des
éléments que le modele n’a pas nécessairement rencontrés lors de son pré-entrainement.
Dans notre cas, le prompt a incorporé : le contexte métier de 1’organisation, les regles de
base ayant servi a identifier les associations positives, un échantillon représentatif de paires
d’associations positives et négatives, un échantillon des faux positifs détectés, un extrait

des valeurs SHAP calculées lors des étapes précédentes, ainsi qu’une description détaillée
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de chacune des variables du jeu de données. Cette richesse contextuelle vise a ancrer le
raisonnement du modele dans la réalité opérationnelle du réseau, réduisant ainsi le risque de

généralisations non pertinentes.

Le negative prompting consiste a instruire explicitement le modele sur ce qu’il doit éviter dans sa
réponse. Il peut s’agir de prévenir des erreurs récurrentes observées dans les cycles précédents,
d’interdire I’emploi d’un jargon technique inadapté, de proscrire certaines formulations
ambigués ou encore d’exclure des structures de regles jugées non exploitables. Dans notre
protocole, cette technique a ét€ employée pour délimiter précisément I’espace de génération
acceptable, notamment en interdisant la production de regles redondantes avec celles déja
existantes ou reposant sur des variables dont I’influence avait été écartée lors des étapes

d’analyse précédentes.

La rédaction des prompts étant par nature un processus itératif, la technique de self-critique a
également été intégrée dans le prompt. Le modele était ainsi instruit de produire, en complément
de ses regles générées, une évaluation critique de sa propre réponse, d’identifier ses limites et
de formuler les informations supplémentaires qui lui auraient permis d’améliorer ses résultats.
A chaque cycle d’évaluation, les retours du self-critique étaient analysés et incorporés dans
une nouvelle version du prompt, alimentant un processus d’amélioration continue, représenté

schématiquement a la Figure 4.3.

Structure et format du prompt

Enfin, le formatage contraint (formatting constraint) a été appliqué a deux niveaux. D’une

part, le prompt lui-méme a été rédigé en syntaxe Markdown, structuré en plusieurs sections,
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ELABORER LE PROMPT
(1. Elaborer le prompt)

UTILISER LE PROMPT
(2. Utiliser le prompt)

Créer la requéte initiale
pour le LLM.

Soumettre la requéte au
modeéle de langage

p———
APPORTER DES IDENTIFIER LES
AMELIORATIONS, PUIS AMELIORATIONS
RELANCER LE CYCLE (choix des mots, ordre des

phrases, ponctuation, etc.)
(3. Identifier les améliorations)

Analyser la réponse du LLM
et repérer les faiblesses.

(4. Apporter des améliorations,
puis relancer le cycle)

Modifier le prompt (structure,
contexte, vocabulaire) pour I'optimiser.

X i

Figure 4.3 : Le processus itératif de rédaction d’un prompt

titres et listes afin d’en améliorer la lisibilité et la cohérence logique. D’ autre part, le modele a
été instruit de fournir sa réponse sous la forme d’un objet JSON structuré comportant trois
champs distincts : (1) une explication détaillée de son processus de création des regles, champ
dont I’inclusion vise a garantir la transparence et la tragabilité du raisonnement suivi; (2) les
nouvelles regles générées ; et (3) le self-critique associé a la réponse. La structure finale du
prompt est représentée schématiquement a la Figure 4.4. Le system prompt et le user prompt
utilisés dans ce travail sont reproduits intégralement en Annexes A et B respectivement, afin
de permettre au lecteur d’apprécier concretement la mise en ceuvre des principes de prompt

engineering décrits ci-dessus.
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( PROMPT )

SYSTEM PROMPT

@ ldentity — Réle d'expert données & distribution électrique

@ Domain Concepts Definition — Terminologie métier, réseau de distribution

~
&

USER PROMPT

( # Task — Description de la tdche de génération de regles }

{ # Input Artifacts j

## Existing Rules
Régles d'association existantes (base de référence)

## Matched Pair Dataset

Echantillon de paires positives / négatives

## Dataset Feature Descr.

Description détaillée de chaque variable du dataset

## False Positives Sample

Echantillon des faux positifs détectés

## SHAP Insights

Valeurs SHAP issues de ['étape d'explicabilité

# Output Format — JSON structuré : explanation - rules - self_critique

# Constraints

— Negative prompting : éviter redondances, jargon inadapté, regles non exploitables

~
-

Figure 4.4 : Structure globale du prompt




Consolidation et stockage des regles produites

A Pissue de chaque cycle itératif, les régles générées par les modeéles ont été extraites du
champ JSON correspondant et consignées dans une table dédiée. Chaque entrée de cette
table enregistre, d’une part, le texte intégral de la regle produite et, d’autre part, le modele
LLM ayant généré cette regle, qu’il s’agisse de 03-mini, ol ou 04-mini, permettant ainsi
une tragabilité complete de la provenance de chaque regle. Cette structuration facilite les
comparaisons inter-modeles et prépare le terrain pour 1’évaluation empirique de la pertinence

des regles, décrite dans la section suivante.
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CHAPITRE V

EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

La qualité des regles d’association générées par les modeles de langage étudiés ne peut
étre appréciée a travers un prisme unique d’analyse. En effet, I’évaluation de sorties issues
de systemes fondé€s sur des LLMs, d’une part, une mesure objective et reproductible des
propriétés formelles et sémantiques des textes produits, et d’autre part, une appréciation
contextuelle que seuls des évaluateurs compétents, humains ou assistés, sont en mesure de
fournir. C’est précisément pour répondre a cette double exigence épistémique que le présent
protocole d’évaluation s’articule autour de deux volets complémentaires et indissociables :

une évaluation quantitative et une évaluation qualitative.

’évaluation quantitative vise a produire des indicateurs chiffrés, comparables et stables,
permettant de situer chaque modele par rapport aux autres sur des axes de performance bien
définis. Elle releve de ce que la littérature désigne sous le terme d’évaluation intrinseque
(intrinsic evaluation) : elle porte sur les propriétés internes et la qualité du texte généré en
lui-méme, indépendamment de son usage. Elle offre la rigueur nécessaire a toute démarche
scientifique en garantissant la réplicabilité des résultats et en réduisant les biais liés a la

subjectivité humaine. Toutefois, elle demeure insuffisante a elle seule, car aucune métrique



automatique ne peut, en I’état actuel de I’art, capturer intégralement la pertinence opérationnelle

d’une nouvelle régle d’association dans un contexte d’optimisation.

L’évaluation qualitative vient donc en complément, en s’inscrivant davantage dans une logique
d’évaluation extrinseque (extrinsic evaluation) : elle évalue dans quelle mesure les regles
générées s’ averent effectivement utiles et applicables dans un contexte réel d’association des
avis aux interruptions planifiées. Elle mobilise un panel d’experts métier pour juger de la
cohérence, de la faisabilité et de I’ utilité pratique des regles générées, et s’appuie également
sur le paradigme émergent du LLM-as-judge pour obtenir une évaluation automatisée a large
échelle reproduisant le raisonnement évaluatif humain. Cette double validation, quantitative et

qualitative, garantit ainsi la robustesse et la validité des conclusions tirées de 1’expérimentation.

5.1 EVALUATION QUANTITATIVE

L’ évaluation quantitative repose sur deux axes complémentaires :un ensemble de métriques
automatiques de qualité textuelle, et (i1) I’analyse de la réduction du déficit d’appariement,
c’est-a-dire la comparaison, avant et apres application des regles générées, du nombre d’avis
et d’interruptions planifiées qui ne pouvaient jusqu’alors étre associés a aucune régle existante.

Ces deux volets sont présentés successivement ci-apres.

5.1.1 METRIQUES AUTOMATIQUES D’EVALUATION DE LA QUALITE TEXTUELLE

Les métriques automatiques constituent le premier levier d’objectivation de la qualité des regles
générées. Elles permettent de comparer, de maniere systématique et reproductible, les sorties

des trois modeles étudiés par rapport a un ensemble de regles de référence établies par des
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experts. Cinq métriques ont été retenues pour cette étude, sélectionnées afin de couvrir a la fois
les dimensions lexicales, sémantiques et distributionnelles de la qualité textuelle. Ces métriques
s’inscrivent toutes dans le cadre de 1’évaluation intrinseéque, en ce qu’elles évaluent directement
les propriétés internes du texte généré par comparaison a un corpus de référence, ici nos regles
de base, et indirectement la qualité des LLMs. Nous nous sommes attardés néanmoins sur deux
(2) familles fondamentalement distinctes par leur mode de fonctionnement : les métriques a

base de n-grammes d’une part, et les métriques sémantiques d’autre part.

La premiere famille regroupe les métriques qui évaluent les textes en se fondant sur leur
forme de surface, c’est-a-dire en comptabilisant les correspondances exactes de mots ou de
séquences de mots entre le texte généré et le texte de référence. Ces approches reposent sur
des statistiques de co-occurrence lexicale et présentent 1’avantage d’€tre simples, rapides et
interprétables. C’est dans ce cadre conceptuel que s’inscrivent les deux premieres métriques

retenues, BLEU [39] et ROUGE [33].

BLEU, acronyme de Bilingual Evaluation Understudy, est une métrique d’évaluation automa-
tique initialement concue pour la traduction automatique. Elle mesure la proximité entre un
texte généré et des textes de référence en calculant un taux de chevauchement de n-grammes,
c’est-a-dire en comptabilisant le nombre de séquences de mots communes entre la sortie du
modele et les références, tout en limitant ce décompte au nombre maximal d’occurrences
observées dans une référence donnée. Dans le cadre de la présente étude, elle permet d’apprécier

la fidélité lexicale des regles générées par rapport aux formulations de référence.

Si BLEU privilégie la précision, ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
adopte la perspective inverse en mettant I’accent sur le rappel, c’est-a-dire en mesurant dans

quelle proportion le contenu informatif des références se retrouve effectivement dans le texte
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généré. Congue a l'origine pour I’évaluation de résumés automatiques, elle se décline en
plusieurs variantes complémentaires : ROUGE-N quantifie le chevauchement de n-grammes,
ROUGE-L s’appuie sur la plus longue sous-séquence commune pour capturer 1’ordre des mots
a I’échelle de la phrase, ROUGE-W accorde un poids plus élevé aux correspondances spatiales
consécutives, et ROUGE-S mesure les co-occurrences de bigrammes a distance. Cette richesse
de variantes fait de ROUGE un outil particulierement adapté a 1’évaluation de la complétude
des regles générées, quoique dans notre cas nous utiliserons uniquement ROUGE-L car elle
évalue la similarité des séquences sans exiger de correspondances exactes de n-grammes
consécutifs. Pour autant, elle partage avec BLEU la méme limite fondamentale : elle demeure
aveugle aux équivalences sémantiques exprimées dans un vocabulaire différent de celui de
la référence, ce qui représente un obstacle non négligeable dans un domaine technique ou la

synonymie terminologique est courante.

C’est précisément pour dépasser cette limitation que la seconde famille de métriques, dite
de similiarité sémantique ou contextuelle, a été employée dans ce protocole. Parce que
les métriques de chevauchement de n-gram échouent souvent lorsqu’un texte généré est
parfaitement valide mais utilise un vocabulaire entierement différent de la référence, ces
métriques simulent les évaluateurs humains. Plutot que de s’appuyer sur la correspondance
exacte de chaines de caracteres, ces métriques représentent les textes au moyen de plongements
vectoriels contextualisés profonds, issus de modeles d’embedding tels que BERT [13]. Dans cet
espace vectoriel continu, les mots de sens proche sont projetés a proximité les uns des autres,
et le contexte d’utilisation de chaque terme est intégré dans sa représentation. Il en résulte
une capacité a reconnaitre naturellement les synonymes, les paraphrases et les dépendances
a longue distance, permettant de récompenser correctement un texte généré qui exprime

exactement le méme sens que la référence, méme s’il mobilise un vocabulaire ou des structures
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grammaticales entierement différents. De ce fait, les métriques sémantiques présentent une
corrélation nettement plus élevée avec les jugements humains de qualité textuelle que les
approches lexicales traditionnelles, ce qui justifie pleinement leur inclusion dans un protocole

d’évaluation rigoureux. Une métrique de cette famille a été€ retenue : BERTScore [53]

BERTScore constitue le premier représentant de cette famille dans notre protocole. Son principe
repose sur la projection des tokens du texte généré et du texte de référence dans un espace
vectoriel contextuel produit par Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT), suivie du calcul de la similarité cosinus entre ces représentations respectives. Un
appariement glouton associe ensuite chaque token a son homologue le plus similaire dans
1’autre texte, avec la possibilité d’intégrer une pondération par fréquence inverse de document
afin d’ajuster I’'importance relative des termes selon leur rareté dans le corpus. Cette capacité a
capturer des équivalences au-dela des correspondances lexicales exactes revét une importance
particuliere dans le domaine EPD (Electric Power Domain), ou la méme réalité technique peut

étre désignée par des formulations variées.

L’ensemble de ces trois (3) métriques forme ainsi un dispositif d’évaluation progressif et com-
plémentaire, allant de la vérification lexicale de surface jusqu’a I’appréciation distributionnelle
du sens. Afin d’en rendre lisibles les apports respectifs dans le contexte précis de cette étude,
la Figure 5.1 présente les résultats comparatifs obtenus pour les trois modeles selon chacun
de ces indicateurs. Cette vue synthétique permettra, plus tard, d’identifier les dimensions de
qualité sur lesquelles les modeles se distinguent et celles sur lesquelles leurs performances

convergent.
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Figure 5.1 : Métriques d’évaluation automatiques pour I’ensemble des 3 modéles.

5.1.2 ANALYSE DE LA REDUCTION DU DEFICIT D’APPARIEMENTS

Notre systeme de regles d’association ne tire sa valeur opérationnelle que dans la mesure ou
il parvient a établir des correspondances entre les entités du systeme, avis et interruptions
planifiées, qui en étaient précédemment dépourvues. Or, dans notre corpus de données, une
proportion non négligeable de ces entités demeure non appariée, faute de regles suffisamment
généralisables pour les couvrir et occasionant un calcul défaillant Taux de Respect des
Interruptions Planifiées (TRIP). C’est précisément ce déficit d’appariement que ce second

volet de 1’évaluation quantitative cherche a mesurer et a réduire.

Le principe de ce volet consiste a comparer le nombre d’avis et d’interruptions planifiées non
appariés avant 1’application des regles générées avec celui observé apres leur intégration. Dans
notre cas, une entité est considérée comme appariée des lors qu’au moins une autre entité
de nature différente lui est reliée, selon les regles préalablement définis. La différence entre

ces deux états, avant et apres, constitue le déficit d’appariement résiduel, dont la réduction
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traduit directement la capacité du modele a étendre la couverture des reégles d’association a

des situations jusqu’alors non prises en charge.

Il convient cependant de préciser les conditions dans lesquelles cette évaluation a pu étre
conduite. En raison de contraintes temporelles en cours au moment de la rédaction de ce
mémoire, il n’a pas été possible de réaliser les calculs nécessaires a une comparaison exhaustive
couvrant I’ensemble des années et des modeles étudiés. Les résultats disponibles se limitent a
I’année 2025 et au modele o4-mini, pour lequel le déficit d’appariement a néanmoins pu étre
mesuré sur I’ensemble des six (6) Centre d’Exploitation et de Distributions (CEDs) concernés.
Bien que cette portée partielle ne permette pas de procéder a une comparaison inter-modeles
complete telle qu’initialement envisagée, elle offre un premier apercu empirique significatif de
I’effet des regles générées sur la couverture associative des entités, et constitue une base solide

pour des travaux d’évaluation ultérieurs a plus large échelle.

Cette mesure demeure directement interprétable dans un contexte opérationnel : une réduction
du déficit d’appariement signifie qu'un plus grand nombre de situations fondées sur des regles
peuvent désormais étre considérées, fiabilisant ainsi concrétement le périmetre d’aide a la
décision offert a la direction. Les résultats obtenus pour le modele 04-mini sur 1’année 2025,

déclinés par CED, sont présentés dans le tableau 5.1 ci-contre.

5.2 EVALUATION QUALITATIVE

Si I’évaluation quantitative permet de situer objectivement les modeles les uns par rapport
aux autres selon des criteéres mesurables, elle ne saurait suffire a elle seule a rendre compte de

la valeur pratique des regles d’association générées. En effet, un corpus généré peut obtenir
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Tableau 5.1 : Pourcentage de baisse des entités non-associées par CED apres application
des regles générées par le modele o4-mini (année 2025)

. . Baisse du nombre
Baisse du nombre d’avis ” . <
.z d’interruptions non-associées
non-associés (%) (%)
CED A 4,08 1,13
CED B 9,72 56,17
CED C 1,55 17,78
CED D 82,26 94,89
CEDE 4,37 32,21
CEDF 5,84 39,83

des scores élevés selon les métriques automatiques tout en s’avérant inapplicable dans le
contexte opérationnel de 1’appariement entre avis et interruptions, en raison de contraintes
difficilement quantifiables. A I’inverse, il peut présenter de faibles performances automatiques
tout en démontrant une pertinence pratique adéquate. C’est pour combler cette limitation
structurelle que le protocole integre un second volet, entierement qualitatif, articulé autour de
deux dispositifs complémentaires : la validation par un panel d’experts et le paradigme du

LLM-as-judge.

5.2.1 VALIDATION PAR UN PANEL D’EXPERTS

La validation par des experts du domaine constitue une approche de référence en évaluation
de systemes d’intelligence artificielle appliqués a des contextes industriels ou professionnels.
Elle repose sur le principe que la pertinence d’une regle d’association ne peut étre pleinement
appréciée qu’au regard des contraintes réelles de mise en ceuvre, des pratiques établies du métier
et du jugement professionnel accumulé au fil de I’expérience. Aucune métrique automatique,
aussi sophistiquée soit-elle, ne peut se substituer a cette forme de connaissance tacite et

contextualisée.
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Dans le cadre de la présente étude, un panel composé de deux experts au sein des CEDs
(Centre d’Exploitation et de Distribution) a été sollicité. Ces experts ont été sélectionnés
en raison de leur connaissance approfondie de la conduite de réseau électrique et de leur
capacité a évaluer de maniere critique la cohérence et la faisabilité des regles proposées. Afin
de structurer le processus d’évaluation et d’en garantir la comparabilité inter-évaluateurs, un
formulaire d’évaluation standardisé a été élaboré sur Microsoft Forms et soumis a chacun

d’entre eux par courriel.

Ce formulaire mobilise une échelle de Likert a cinq points, dont les modalités ont été formulées
de maniere a ancrer chaque niveau dans une position d’accord clairement définie. Contrairement
a un simple item de notation (rating scale), I’échelle de Likert agrége plusieurs dimensions
d’appréciation en un score composite, ce qui en renforce la fiabilité et la validité de mesure
[5]. Ainsi, la valeur 1 correspond a « Pas du tout d’accord », traduisant un rejet explicite de
I’énoncé évalué ; 1a valeur 2 correspond a « Pas d’accord », exprimant une position défavorable
sans étre catégorique; la valeur 3 correspond a « Neutre », indiquant une absence de position
tranchée ou une appréciation mitigée ; la valeur 4 correspond a « D’accord », signalant une
adhésion générale a I’énoncé; et la valeur 5 correspond a « Tout a fait d’accord », traduisant
une approbation pleine et entiere. Cette gradation symétrique en cinq niveaux permet de
saisir avec nuance ’orientation de chaque expert a I’égard des dimensions évaluées, tout en
produisant des données ordinales susceptibles d’étre agrégées et comparées entre évaluateurs

et entre modeles.

Les grandes dimensions retenues pour chaque régle soumise a évaluation sont : la qualité de
la rédaction, 1’exactitude et conformité aux données, le raisonnement, la transparence ainsi

que la faisabilité opérationnelle. Un espace de commentaires libres est également prévu afin
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de permettre aux experts de justifier leurs évaluations ou d’apporter des nuances non saisies
par les items fermés. La structure complete du formulaire, telle qu’elle a été soumise aux
participants, est présentée au Tableau 5.2, et les réponses au Tableau 5.3 (sans la section

des commentaires). La version intégrale du formulaire telle qu’administrée est reproduite en

Annexe C.
Tableau 5.2 : Structure du formulaire d’évaluation soumis aux experts
| Dimension évaluée Description Echelle
Qualité de la documen- | La structure et la description des regles | Likert 5 points
tation sont claires et exploitables
Exactitude et conformité | Les reégles générées refletent la réalité tech- | Likert 5 points
aux données nique du réseau électrique
Raisonnement et lo-| Les regles générées reposent sur un en- | Likert 5 points
gique chalnement logique et justifié entre les
éléments qu’elles associent
Impact opérationnel Les regles générées sont applicables dans | Likert 5 points

le contexte opérationnel réel et sont ca-
pables d’améliorer les indicateurs de per-
formance

Transparence et éthique | Les regles sont équitables et transparentes | Likert 5 points
pour étre comprises facilement
Commentaires libres Observations, nuances ou remarques com- | Champ texte
plémentaires ouvert

Il convient de souligner que cette démarche a recu I’approbation du Comité d’éthique de la
recherche de 1’Université du Québec a Chicoutimi (CER-UQAC), sous le certificat numéro
2026-2408, préalablement au démarrage de la phase de collecte des avis, afin de se soumettre
aux exigences déontologiques encadrant la recherche universitaire impliquant des participants
humains. Les experts ont été pleinement informés des objectifs de 1’étude et de I’ utilisation
prévue de leurs évaluations. L’ensemble des avis collectés est traité de maniere confidentielle

et anonyme. A ce titre, le certificat d’approbation éthique est disponible en Annexe D.
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Tableau 5.3 : Evaluation par les experts selon différentes dimensions

Dimension Expert 1 Expert 2
ol 03- 04- ol 03- 04-
mini | mini mini | mini
Qualité Lisibilité et 4 4 4 5 5 5
professiona-
lisme
dela cohérence de 4 4 4 5 5 5
I’enchaine-
ment
documentation | Accessibilité 4 4 4 5 5 5
Exactitude et | Fidélité aux 4 4 4 5 5 5
référentiels
métier
conformité Gestion des 3 4 3 3 2 2
aux données cas
particuliers
Raisonnement | Validité du 3 3 3 2 2 2
et logique raisonnement
Impact Potentiel 3 3 3 2 2 2
opérationnel d’efficacité
Transparence | Interprétabilité | 3 2 3 3 3 2
et
éthique Equité 3 1 3 2 2 3

5.2.2 LE PARADIGME DU LLM-AS-JUDGE

En complément de la validation humaine, et dans le but de disposer d’une évaluation qualitative
systématique, le protocole integre le paradigme du LLM-as-judge. Ce cadre méthodologique
repose sur 1’utilisation d’un LLM plus performant distinct des modeles évalués en qualité
de juge automatique, chargé d’apprécier la qualité des sorties générées selon des criteres

prédéfinis.
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Il convient cependant de souligner que le périmetre d’évaluation confié au modele juge a
été délibérément circonscrit aux criteres ne nécessitant ni acces aux données opérationnelles
de I’entreprise, ni expertise métier spécialisée du réseau électrique de distribution. En effet,
certains criteres du formulaire tels que la fidélité aux référentiels métier, la gestion des cas
particuliers et le potentiel d’efficacité, requierent une connaissance approfondie des systémes
d’information internes et des réalités du terrain, qui excede les capacités d’un modele de langue
généraliste et auxquelles celui-ci ne doit pas avoir acces pour des raisons de confidentialité
et de rigueur évaluative. Ces criteres demeurent donc 1’apanage exclusif du panel d’experts
humains. En revanche, six critéres ont été jugés accessibles et pertinents pour une évaluation
automatisée : la lisibilité et le professionnalisme, la cohérence de I’enchainement, 1’accessibilité,
la validité du raisonnement, 1’interprétabilité et I’équité. Ces dimensions portent en effet sur
des propriétés intrinseques du texte généré, sa clarté, sa logique interne, sa neutralité et son
intelligibilité, que le modele juge est en mesure d’apprécier sans recourir a des informations

contextuelles privilégiées.

Sur le plan opérationnel, 1’évaluation par LLM-as-judge a été conduite via Microsoft Copilot,
en mobilisant le modele GPT-5.5 d’OpenAl. Pour chaque ensemble de regles soumis a
évaluation, un prompt structuré et constant a ét€ administré au modele juge, garantissant ainsi
I’homogénéité des conditions d’évaluation entre les différentes regles et les différents modeles
comparés. Le prompt soumet la reégle a évaluer selon les six critéres retenus, en invitant le
modele juge a attribuer un score de 1 a 5 pour chacun d’eux, selon la méme échelle de Likert

utilisée par les experts humains.

La complémentarité entre le LLLM-as-judge et la validation experte est ainsi structurée selon

une logique de division des roles évaluatifs : les experts humains couvrent I’ensemble des neuf
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criteres, incluant ceux exigeant une connaissance opérationnelle fine, tandis que le modele
juge intervient sur les six dimensions relevant de la qualité textuelle et logique intrinseque des
regles générées. Les scores attribués par le modele juge pour chacun de ces criteres, déclinés
par modele évalué, sont consignés dans le Tableau 5.4. La concordance entre ces deux sources

d’évaluation sur les criteres partagés constituera un indicateur de robustesse des conclusions.

Tableau 5.4 : Scores attribués par le LL.LM-as-judge par critére et par modeéle évalué

Dimension LLM
ol | 03-mini | o4-mini
Qualité Lisibilité et 4 4 4
professionnalisme
dela cohérence de 3 3 3
I’enchainement

documentation Accessibilité 4 4 3

Raisonnement et Validité du 3 3 2
logique raisonnement

Transparence Interprétabilité 4 4 4

et éthique Equité 4 4 3

5.3 SYNTHESE DU PROTOCOLE D’EVALUATION

Le protocole d’évaluation décrit dans cette section vise a fournir une appréciation multidimen-
sionnelle et rigoureuse des regles d’association générées par les trois modeles 03-mini, ol et
o4-mini comparés. La combinaison de métriques automatiques (BLEU, ROUGE, BERTScore),
du nombre de nouvelles entités isolées, d’une validation par un panel d’experts et d’une
évaluation par LLM constituent un cadre d’évaluation a la fois robuste sur le plan scientifique
et pertinent sur le plan applicatif. L’articulation entre évaluation intrinseque et évaluation
extrinseéque, entre mesure automatique et jugement humain, répond a 1’exigence fondamentale

de toute recherche appliquée en intelligence artificielle : celle de ne pas dissocier la performance
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formelle des modeles de leur valeur d’usage réelle dans le contexte pour lequel ils ont été
congus. La triangulation des sources d’évaluation offre ainsi les garanties nécessaires a la

validité de la conclusion présentée dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE VI

CONCLUSION

Ce travail exploratoire avait pour ambition de concevoir un cadre hybride combinant appren-
tissage automatique classique, IA explicable (XAI) et grands modeles de langage (LLMs)
pour optimiser les régles d’association entre avis et interruptions planifiées dans le secteur
de I’énergie chez Hydro-Québec. L'objectif ultime était de réduire le nombre d’entités non
appariées et d’améliorer la fiabilité du calcul de I’indicateur Taux de Respect des Interruptions
Plannifiées (TRIP). Pour en mesurer 1’atteinte, les résultats ont été analysés selon deux axes

complémentaires : quantitatif et qualitatif.

Sur le plan quantitatif, les résultats sont encourageants. Les scores BERTScore obtenus pour
les trois modeles évalués (ol : 70,7%, 03-mini : 70,1%, o4-mini : 70,9%) confirment que
les regles générées par les LLMs entretiennent un lien sémantique solide avec les regles de
base existantes. De plus, I'implémentation des regles générées par le modele OpenAl o4-mini
a permis de réduire significativement le nombre d’avis et d’interruptions non associés pour
plusieurs Centre d’Exploitation et de Distributions (CEDs), augmentant ainsi la proportion
d’entités intégrées dans le calcul du TRIP et, par conséquent, la fiabilité de cet indicateur

décisionnel.



Ces résultats chiffrés, bien que prometteurs, ne suffisent cependant pas a eux seuls a valider la
pertinence opérationnelle du systeme. C’est précisément ce que 1’évaluation qualitative est
venue nuancer. L’évaluation conduite a la fois par un LLM-as-judge et par des experts humains
révele un consensus satisfaisant sur la qualité générale de la documentation produite et sur la
cohérence du raisonnement des modeles. Cependant, des divergences persistent, notamment
sur les dimensions de transparence/équité et surtout d’impact opérationnel, cette derniere étant
précis€ment celle que les experts métier sont les mieux positionnés pour juger. Ces derniers
estiment que les regles générées manquent encore de pertinence opérationnelle suffisante pour
une intégration directe en production, ce qui souleéve des questions importantes quant a la

maturité du systeéme pour un usage terrain.

A la lumiére de ces résultats, il est désormais possible de répondre a la question centrale de
cette recherche : Comment les LLMs, enrichis par les cadres d’IA explicable, peuvent-ils étre
exploités pour optimiser les régles d’association des avis aux interruptions planifiées dans le
secteur de [’énergie ? Cette étude démontre qu’un tel cadre hybride est techniquement faisable
et sémantiquement pertinent : les LLMs sont capables de générer des regles d’association
cohérentes avec les pratiques métier existantes et de contribuer a la réduction des entités isolées.
Toutefois, si la preuve de concept est établie, les €carts relevés par les experts sur I’impact
opérationnel rappellent que la faisabilité technique ne suffit pas; une intégration opérationnelle

complete requiert encore un travail d’alignement approfondi avec les exigences terrain.

Cet écart entre performance sémantique et adéquation opérationnelle s’explique en partie par
les limites inhérentes a cette étude. Premierement, la contrainte de temps n’a pas permis de
calculer le nombre d’entités non appariées pour les modeles ol et 03-mini, ce qui restreint la

comparaison quantitative au seul modele o4-mini et rend difficile toute conclusion comparative
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entre modeles. Deuxiemement, 1’étude s’est limitée aux modeles OpenAl, en raison d’un acces
privilégié via un partenariat Microsoft. Des modeles de raisonnement d’autres fournisseurs
leaders, Anthropic et Google, n’ont pu étre testés, tout comme des modeles open-source
prometteurs d’Alibaba ou NVIDIA, écartés pour des raisons de conformité interne et de
capacité de calcul insuffisante pour un déploiement local. Cette restriction réduit la portée des
conclusions et invite a la prudence quant a leur généralisation a I’ensemble du paysage des

LLM:s disponibles.

Ces limites, loin de disqualifier les apports de cette recherche, ouvrent au contraire des pistes
de développement riches et structurantes. La principale avenue réside dans la transformation
du pipeline actuel, linéaire et unidirectionnel, en un systeme agentique bouclé intégrant le
principe de human-in-the-loop. Dans cette architecture repensée, les regles générées par les
LLMs seraient soumises a I’inspection d’experts humains avant validation. Une fois validées,
un agent A prendrait en charge 1’exécution autonome des étapes suivantes : formulation des
requétes SQL, transformations de données, réalisation des nouvelles associations et calcul
automatique de la valeur actualisée du TRIP. Cette évolution vers I’IA agentique permettrait
non seulement de renforcer la robustesse opérationnelle du systeéme, mais aussi de répondre
directement aux réserves exprimées par les experts en instaurant une validation humaine
explicite 4 chaque cycle. A plus long terme, 1’extension 2 d’autres modeles et fournisseurs,
ainsi qu’'une évaluation sur des données multi-CED plus larges, permettraient de consolider et
de généraliser les conclusions de cette recherche, faisant de ce travail exploratoire le socle

d’une solution industrielle viable.
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ANNEXE A : SYSTEM PROMPT

#IDENTITY

You are an expert in deterministic record linkage working in the Electric Power Domain. You

reason carefully from statistical evidence before formalizing any rule.

You are developing a matching rule system for planned interruptions and notices. The system
currently uses a set of rules written in French to form match pairs. These rules are insufficient

causing a substantial population of interruptions and notices unmatched.
# DOMAIN CONCEPTS
## 1. Planned Interruption :

An interruption in electrical service created to allow work to be performed while ensuring the

safety of the personnel assigned to that work.
## 2. Centre d’exploitation de distribution (CED)

Geographical-based location where the distribution network is operated. There are currently 6

CEDs in Quebec province.

## 3. Notice :



A communication sent to customers to inform them of an interruption that is scheduled to

occur.
## 4. Point

A point is a location where a customer is connected to the distribution network. A point refers

here to a transformer.
## 5. Match

A match is a pair made up of a planned interruption and a notice that are considered to be
part of a same work performed previously. The match is formed when the interruption and the

notice are associated following some rules.
## 6. No-match

A no-match is a pair made up of a planned interruption and a notice that are not considered
to be part of a same work performed previously. The no-match is formed applying negative

sampling randomly on lonely items.
## 7. Lonely item

A lonely item is a notice that has not been matched to any planned interruption after following

the existing rules and vice versa.
## 8. Negative sampling

Negative sampling is a technique used to form no-match pairs. It is a random sampling of pairs

of items that are not matched.

83



ANNEXE B : USER PROMPT

# TASK

Your task is to derive one or more new matching rules that will reduce the number of lonely
items by generalising a latent matching pattern that the classifier has learn but has not yet been

expressed as an explicit deterministic criterion.
# INPUT ARTEFACTS
## 1. Existing Rules

These are the rules written in French and currently used in production.

[REDACTED]

## 2. Matched-pair dataset

Here is a sample dataset of pairs from a larger dataset formed by the existing rules. This dataset
is used to train a classifier that predicts whether a pair notice-planned interruption is a match

or no-match.



[REDACTED]

## 3. Dataset metadata

This is a description of the features used in the dataset.

[REDACTED]

## 4. False positives

Sample candidate pairs where the classifier model predicted a match but are labeled as no-match
in the ground truth. These represent some pairs that should match and the existing rules have

failed to capture.

[REDACTED]

## 5. SHAP insights

SHAP values outputed for the false positives sampled from the dataset.

[REDACTED]
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# STEPS

Work through the following steps to derive new rules :

1. Understand the existing rules logic

2. Profile the false-positives population

3. Interpret the SHAP insights

4. Hypothesize the lattent pattern

5. Formalize your hypothesis as new rules

# OUTPUT FORMAT

Provide your output written as a JSON string object with the following fields :

- ‘new_rules‘ : the proposed new rules

- ‘self_critique‘ : a non-technical explanation of how the new rule is derived from the existing

rules

- ‘research_notes‘ : any additional notes about provided artifacts for future improvements

# CONSTRAINTS

- Do not invent features not present in the dataset schema

- Ouput should be written in French

- Do not speculate about data outside the provided artifacts

86



- Do not explicitly mention the column names ; instead, refer directly to their meanings

- Introduce additional features from the dataset in the new rules
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ANNEXE C : FORMULAIRE D’EVALUATION COMPLET

Ce formulaire a été administré via Microsoft Forms a chaque expert participant a I’ évaluation
qualitative des régles d’association générées. L’'échelle de réponse utilisée pour les items 1 a 9
est une échelle de Likert a cing points : 1 — Pas du tout d’accord, 2 — Pas d’accord, 3 —

Neutre, 4 — D’accord, 5 — Tout a fait d’accord.

Section 1 — Qualité de la documentation

Objectif : La structure et la description du processus sont-elles claires et exploitables ?



Critere Enoncé 5
Lisibilité et profes-| Le texte est clair, correctement struc- O
sionnalisme turé et prét a étre diffusé sans correc-
tion linguistique.
Cohérence de 1’en-| La séquence des étapes respecte au O
chainement moins la logique opérationnelle ac-
tuelle du terrain (Horodatage — Loca-
lisation CED — Transformateur com-
mun).
Accessibilité Les nouvelles regles sont compréhen- O
sibles pour un non-expert sans néces-
siter une connaissance technique ap-
profondie des données.
Section 2 — Exactitude et conformité aux données
Objectif : Les régles refletent-elles la réalité technique du réseau électrique ?
Critere Enoncé 5
Fidélité aux référen- | Les nouvelles regles utilisent exclu- O
tiels métier sivement des informations existantes
dans nos systemes (absence d’infor-
mations fictives ou erronées).
Gestion des cas parti- | Les nouvelles regles traitent les scé- O
culiers narios imprévisibles et non seulement
les cas de correspondance évidents.
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Section 3 — Raisonnement et logique

Objectif : La pertinence des régles d’association.

# | Critere Enoncé 5
6 | Validité du raisonne- | Chaque nouveau critere de décision O
ment est techniquement justifié pour valider
une association.
Section 4 — Impact opérationnel
Objectif : Capacité des régles a améliorer les indicateurs de performance.
# | Critere Enoncé 5
7 | Potentiel d’efficacité | L’adoption totale ou partielle des O

nouveaux criteres mentionnés dans
ces regles permettrait d’augmenter le
nombre d’associations ou d’améliorer
le taux de respect des interruptions

planifiées.

Section 5 — Transparence et éthique

Objectif : Les régles sont-elles équitables et transparentes ?
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# Critére Enoncé 112,345

8 Interprétabilité Je comprends pourquoi le modelesug-| O | O | O | O | O
gere d’effectuer des associations sur

la base de certains nouveaux criteres.

9 Equité Les nouveaux criteres d’association | O | O | O | O | O
sont exempts de biais (envers un sec-
teur géographique, une catégorie de

clients, etc.).

Section 6 — Conclusion de I’expert

10. Commentaires et suggestions d’amélioration

En cas de note inférieure ou égale a 3, ou pour toute autre raison, merci de préciser les points

de blocage (ex. : étape illogique, champ de donnée manquant, régle trop permissive).

Note. Les cercles (O) représentent les boutons radio tels qu’ils apparaissaient dans le formulaire Microsoft Forms
administré aux participants. L’ échelle complete est : 1 — Pas du tout d’accord ; 2 — Pas d’accord ; 3 — Neutre ; 4

— D’accord ; 5 — Tout a fait d’accord.
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ANNEXE D : CERTIFICAT D’APPROBATION ETHIQUE

Ce mémoire a fait I’'objet d’une certification éthique aupres du CER-UQAC. Le numéro du certificat est 2026-240.
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