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Résumé :

Dans ce papier, une premiere étude est réalisée sur
des mécanismes permettant 1’ ajustement de fonctions de
croyance en se basant sur les résultats fournis par une ma-
trice de confusion. Pour ce faire, trois approches basées
sur des affaiblissements sont exposées.

Ces méthodes permettent I’estimation des coefficients
d’affaiblissement attribués a une source, afin de corriger
ses décisions brutes, et ce en tenant compte des décisions
apprises et offertes par la matrice de confusion. Ces ajus-
tements different selon qu’un affaiblissement classique
ou contextuel est employé.

Ces méthodes sont illustrées sur un exemple mettant en
avant leurs intéréts respectifs.
Mots-clés :

Théorie de Dempster-Shafer, Ajustement d’une fonc-
tion de croyance, Affaiblissements, Matrice de confusion.

Abstract:

In this paper, a pre-study is performed on mechanisms
allowing the adjustment of belief functions based on the
results provided by a confusion matrix. To this end, three
different approaches based on discountings are displayed.

These methods allow the estimation of discounting rates
assigned to a source to correct its raw data by taking into
account learnt decisions given by the confusion matrix.
These adjustments differ depending on whether a tradi-
tional or contextual discounting is realized.

These methods are illustrated with an example highligh-
ting their respective interests.

Keywords:

Theory of Dempster-Shafer, Belief Function Ajust-
ment, Discountings, Confusion Matrix.

1 Introduction

La théorie des fonctions de croyance de
Dempster-Shafer [8, 24, 26] a déja montré tout
son intérét pour la gestion de données impar-
faites, notamment dans le domaine de la fusion

d’informations [6, 7, 22, 29].

En pratique cependant, il est nécessaire de trou-
ver un modele de construction des fonctions de
croyance qui vont représenter les informations
disponibles, et il ne semble pas exister de solu-
tion universelle [7].

Généralement, cette phase de génération est tres
dépendante de I’application visée et de la nature
des sources employées. Ainsi, dans de nom-
breuses applications en rapport direct avec un
probleme réel, les sources d’information (clas-
sifieurs, capteurs, . . .) sont jugées suffisamment
connues pour que les éléments focaux soient
fixés et les masses déterminées a partir de seuils
ou d’abaques caractéristiques de la source em-
ployée [5, 14, 21, 28, 23, 30]. En reconnais-
sance des formes, des méthodes d’affectation
ont été définies a partir du vecteur forme de
I’objet a identifier, par le calcul d’une distance
[4, 9, 10] ou d’une vraisemblance [1, 2, 31]
[15, chapitre 3]. Des méthodes ont aussi €té
développées pour 1’élicitation d’avis d’experts

[3].

Lorsque qu’une source ne fournit que des
décisions brutes et que des données d’appren-
tissage sont disponibles, il est possible de
convertir la décision fournie en une fonction
de croyance a 1’aide de sa matrice de confu-
sion, qui regroupe toutes ses décisions passées
au regard d’objets dont la vérité est connue
[16, 19, 32].



Dans ce papier, nous nous intéressons au cas
ou une matrice de confusion est disponible en
plus d’'une méthode permettant a une source de
fournir une fonction de croyance, cette méthode
n’ayant pas €té apprise a partir de cette matrice
de confusion. Il s’agit alors de voir comment les
données présentes dans la matrice peuvent venir
corriger ou ajuster I’'information fournie par la
source.

Pour ce faire, plusieurs solutions sont pro-
posées. En premier lieu, en se basant sur le taux
de fiabilité ou taux de classifications correctes
issu de la matrice de confusion, un affaiblis-
sement [24, page 252] peut étre appliqué. Une
deuxieéme approche consiste a exploiter la fiabi-
lité de la source pour chaque contexte en faisant
appel a I’affaiblissement contextuel [18]. Enfin,
une troisieme proposition tiendra aussi compte
des taux d’erreurs dans chaque contexte.

Ce papier est organisé de la maniere suivante.
Dans le paragraphe 2, les concepts de base
dont nous avons besoin sur les fonctions de
croyance sont rappelés. Dans le paragraphe 3, la
définition d’une matrice de confusion exploitée
dans ce papier est exposée et illustrée. Le pa-
ragraphe 4 propose alors trois méthodes pour
ajuster une fonction de croyance avec la matrice
de confusion, ces méthodes étant détaillées et
illustrées sur un exemple. Enfin, le paragraphe 5
conclut sur les éléments apportés et ouvre une
discussion sur ce travail.

2 Fonctions de croyance : concepts
de base

2.1 Représentation de I’information

La connaissance d’un agent est modélisée par
I’allocation d’une masse finie de croyance
a des sous-ensembles de I'univers de dis-
cours ou cadre de discernement, noté ) =
{w1,ws, ..., wk}, et qui contient un ensemble
fini de réponses a une certaine question ()
d’intérét.

Une fonction de masse de croyance sur €) est

une application m* : 29 — [0, 1] telle que :

> m?(A)=1. (1)

ACQ

En I’absence d’ambiguité sur son cadre de dis-
cernement, une fonction de masse de croyance
m* pourra étre notée plus simplement m.

La fonction de masse m représente 1’état de
connaissance I’agent Ag au regard de la ques-
tion (). Une masse m(A) représente la part de
croyance de 1’agent Ag allouée exactement a
la proposition : “la réponse a la question () se
trouve dans le sous-ensemble A de €2, et dans
aucun sous-ensemble strict”. m(2) représente
le degré d’ignorance de I’agent Ag. Ainsi, la
fonction de masse définie par m(Q2) = 1
représente 1’ignorance totale. Cette fonction est
appelée fonction de masse vide et est notée
mq. Le nombre m()) représente le degré de
conflit [27]. Tout sous-ensemble A de €2 tel que
m(A) > 0 est appelé élément focal (EF) de m.

La fonction de croyance et la fonction de plausi-
bilité associ€es a une fonction de masse m sont
définies respectivement par :

bel(A)= > m(B), 2)

0+BCA

et

BNA#)
pour tout A C €.

Les fonctions bel, pl et m sont en correspon-
dance biunivoque, elles représentent la méme
information sous une forme différente.

2.2 Manipulation des informations

Combinaisons. Deux fonctions de masse m;
et mo issues de deux sources d’informations
fiables et distinctes peuvent étre combinées en
utilisant la reégle de combinaison conjonctive
définie pour tout A C Q) par [27]:

mi@ma(A) = Z mq(B)mo(C) . (4)

BnC=A



Deux fonctions de masse m; et ms issues
de deux sources distinctes d’informations dont
I’une au moins est fiables peuvent étre com-
binées en utilisant la regle de combinaison dis-
Jjonctive définie pour tout A C () par [27] :

miOma(A) = > mi(B)ma(C).  (5)

BuC=A

Affaiblissement classique d’une information. Un
doute sur la fiabilit¢ d’une source ayant
fourni une information m est parfois possible.
L’ opération d’affaiblissement [24, page 252] de
m par une constante o € [0, 1], appelé taux
d’affaiblissement, permet de prendre en compte
cette métaconnaissance sur 1’information m.
Cette opération de correction de m est définie
par:

*“m(A) = (1—a)m(A), VACQ,
mQ) = 1—a)m(Q)+a,
(6)
ou, plus simplement :
‘m=(1—-a)m+amqg. (7

Le coefficient # = (1—a«/) représente le degré de
fiabilité de la source d’information. Si la source
n’est pas fiable, ce degré de fiabilité 3 est égal
a 0, le taux d’affaiblissement « est égal a 1, et
“m est égale a la fonction de masse vide mq,.
Au contraire, si la source est fiable, le taux d’af-
faiblissement « est nul, et m n’est aucunement
affaiblie.

D’autres mécanismes de correction sont ex-
posés dans [13, 17, 33] dont I’affaiblissement
contextuel [18, 20].

Affaiblissement contextuel d’une information.
L’idée principale de 1’affaiblissement contex-
tuel est que la fiabilité d’une source peut varier
en fonction de la vérité de 1’objet a reconnaitre
(le contexte). Par exemple, un capteur en charge
de reconnaitre des cibles volantes peut étre plus
ou moins capable de discerner certains types
d’avion.

Une méthode simple pour calculer un affaiblis-
sement contextuel consiste a utiliser son expres-
sion par la regle de combinaison disjonctive (5).

Supposons qu’une source possede un degré de
fiabilité 34 sachant que la vérité se trouve dans
A, pour tout sous-ensemble A de (2 appartenant
a un ensemble A d’éléments de (2. L’affaiblis-
sement contextuel d’une information m fournie
par cette source est alors donnée par [20] :

“m =m Qaeadsa ®)

ot pour tout A # (), v € [0, 1], A, est une autre
notation [11] pour écrire une fonction de masse
telle que :

A, 22— [0,1]
0 — v
A = 1-w ©)
B ~ 0,YBe2%\{0 A}.

La fonction de masse A, a donc deux éléments
focaux : (et A. De plus,ona A, ©A,, = Ay, v,-

Remarque 1 Comme [illustre I’équation (8),
lors d’un affaiblissement contextuel, chaque
masse m(A) est transférée sur B O A propor-
tionnellement a la non fiabilité de la source a
reconnaitre les éléments situés dans A \ B et

la fiabilité de la source a détecter les éléments
situés dans Q\ A = A.

Remarque 2 Si on sait seulement que la source
est fiable avec un degré Pq, l'affaiblissement
classique est retrouvé :

“m = m@Q Qg = “m. (10)

En effet, m@Qﬁﬂ(A> = m(A> Qﬁn(®> =
Bam(A) = *2m(A) pour toutr A C
et mOQ,(Q) = m(Q)Q,(0) +
?ﬁﬂ((sé))ZAgQ m(A) = Bam(Q) + ag



Tableau 1 — Illustration d’une matrice de confu-
sion.

Vérité W1 ... Wi

Décision
w1 ny ... Mg
WK nkg1 ... NKK

3 Matrice de confusion et taux de
fiabilité

Dans ce papier, une matrice de confusion sans
décision de rejet est considérée.

Une matrice de  confusion M =
(Nke)kef1,... K} eeq1,... Kk} associée a une source
est une table décrivant les performances de
cette source sur un ensemble de test (Tableau
1). Chaque ligne k correspond a une décision
en faveur de wy. Chaque colonne ¢ correspond
au cas ou la vérité est wy. Le terme général ny,
est égal au nombre d’objets de classe w, ayant
été classés dans la classe wy, par la source.

Nous noterons 7. = 25:1 nye le nombre d’ob-
jets classés dans wy, ou k € {1,...,K}, et
N = 21[::1 nke le nombre d’objets de type
we, ou £ € {1,..., K}. Le nombre total d’ob-
jets classés dans la matrice est donné par n =

K K
D bt Dove Mkt

Le taux de fiabilité ou taux de classifications
correctes T; d’une matrice est alors définie par
_ ZK: Nkk
7y = B,
4 Ajustement d’une fonction de
croyance par une matrice de
confusion

4.1 Ajustement par affaiblissement clas-
sique

Une premiere approche consiste a se servir du
taux de fiabilité 7; d’une source d’information

pour réaliser un affaiblissement de 1’informa-
tion m fournie par cette source :

am:m@QTf. (11)

4.2 Ajustements
contextuel

par  affaiblissement

Utilisation du pourcentage de classifications correctes
pour chaque contexte. Une deuxieme approche
consiste a exploiter la fiabilit¢ de la source
pour chaque contexte wy, ¢ € {1,...,K},
c’est-a-dire sachant que la vérité est wy. Pour
déterminer le taux de fiabilité de la source sa-
chant que la vérité est wy, on regardera la co-
lonne ¢ de la matrice (Tableau 1). Ce taux, noté
T ¢|we], peut alors étre défini comme le pourcen-
tage de classifications correctes sachant que la
vérité est w,. Formellement :

] = Z—f - (12)

A partir de ces informations, I’information four-
nie par la source peut étre affaiblie de la maniere
suivante :

“m=m @5(:1 {wz}frf[wd ) (13)

Utilisation d’une distance. Une troisieme ap-
proche consiste a déterminer le taux de fiabi-
lité¢ de la source en tenant compte pour chaque
contexte wy, ¢ € {1,...,K} de toutes les
décisions présentées par la source. Pour ce
faire, une distance [12] est proposée permet-
tant de comparer pour chaque contexte wy, les
différentes décisions wy, présentées par la source
d’information. Le taux de fiabilité Ty, [w,] est
alors défini de la maniere suivante :

1
Trlwd =1— |5 S (¥ — 502, (14)

ol ¢ = 1sik = ¢, et 0 sinon.

L’information fournie par la source est alors af-
faiblie en utilisant I’équation (13) avec les taux
de fiabilité Ty,.



Tableau 2 — Matrice de confusion d’une source
S. Une absence de valeur indique un zéro.

Vérité |a b ¢ d
Décision
a 8 1
b 6
c 2 6 1
d 1 4 9

Remarque 3 Pour chaque vérité wy, si seule-
ment un seul nombre de décision nyy, ¢ est
différent de zéro, ny, pouvant étre ou non égal
a zéro (i.e. ngy # 0 si seulement si k' = { ou
k' = k), alors les équations (12) et (14) sont
équivalentes. En effet, dans ce cas nyy + ny =
N.g, d’ou :

Talod = 1= /5(CG2)2 + (22— 1))
= 1= 32 (2
= 1- 0 = Tilw]

Exemple 1 Considérons une source d’informa-
tion S en charge de reconnaitre 4 types d’ob-
jets a, b, c et d, dont la matrice de confusion est
donnée par le Tableau 2.

A la lecture de cette matrice, la source sait ainsi
bien reconnaitre les objets de type a (quand
I’objet est de type a la source décide a, ce qui
ne veut pas dire que quand la source décide a
’objet soit de type a). A 'inverse, quand I’ objet
est de type b la source ne le reconnait que 6 fois,
tout comme quand l’objet est de type c. Enfin, la
source reconnait 9 fois sur 10 les objets de type
d.

Sur cet exemple, on an = 38, Ty = 8464649 _

38
.76, et :

Tl =8=1 Tuld=1-,/50=1

T =35=.6 Tnlbl=1-4/5.22=.67
Tild=3=6 Tnld=1—4/3.32=.6
Tl =5=29 Tuld=1-,/4.02=29

Avec le taux Ty, seul le pourcentage de clas-
sifications correctes compte, ainsi la source
posséede un méme degré de fiabilité .6 pour les
deux types d’objet b et ¢ (T[b] = T¢[c] = .6).

Avec le taux Ty, la distribution des décisions
a une influence, ainsi la source est jugée plus
fiable pour les objets de type b par rapport aux
objets de type c (T, [b] = .67 et Ty,[c] = .6).
Intuitivement, la dispersion des décisions en-
traine moins d’ambiguité sur la véritable nature
de l’objet.

Supposons que la source fournisse une informa-
tion m telle que m({a,c}) = .8 et m(Q) = .2.
On obtient alors :

— par Uaffaiblissement “m = m Q) Q.76 -

*m({a,c}) = .61, “m(Q2) = .39

— par  affaiblissement  contextuel (13)
avec les taux Ty (12) “m =

m © {a}1 @ {b}6 © {c}s © {d}y -

*m({a,c}) = .8(.6.9)=.432
*m({a,b,c}) = .8(.4.9) = .288
*m({a,c,d}) = .8(.6.1) =.048

*m(Q) = 8(41)+.2=.232

— par  [affaiblissement  contextuel (13)
avec les taux Ty, (14) “m =

m © {a}1 © {b}er © {c}6 © {d} o

*m({a,c}) = .8(.67.9) = .481
*m({a,b,c}) = .8(.33.9) =.239
em({a,c,d)) = 8(.67.1) = .0535

am(Q) = .8(.33.1)+.2 = .2265

Sur cet exemple, !’affaiblissement contextuel
permet de discriminer les hypotheéses b et d :
apres cet affaiblissement la plausibilité de b



devient plus grande que la plausibilité de d :
pl({b}) = .52 et pl({d}) = .28 avec les taux
T;, et pl({b}) = .47 et pl({d}) = .28 pour les
taux Ty,.

5 Discussion conclusion

Dans ce papier, trois méthodes ont été
présentées pour ajuster une information a partir
d’une matrice de confusion, ces méthodes étant
basées sur la notion d’affaiblissement avec des
taux de fiabilité calculés a partir de cette ma-
trice.

On rappelle que la méthode avec laquelle la
source fournit une fonction de croyance n’a pas
été apprise a partir de la matrice de confusion
qui constitue une deuxieme information dis-
tincte. Dans le cas contraire, il faudrait utiliser
des mécanismes plus prudents, par exemple ins-
pirés de la regle prudente de Denceux [11] afin
de ne pas compter plusieurs fois la méme infor-
mation.

Pour affaiblir I’information, il a été employé
soit un taux de fiabilité globale (un affaiblisse-
ment classique), soit un taux de fiabilité pour
chaque contexte (un affaiblissement contextuel
fin). Or, il serait aussi possible d’employer des
taux de fiabilité intermédiaires. Par exemple,
en considérant un taux de fiabilité sur {a,b}
et {c,d} dans I’exemple 1. Le choix de cette
modélisation dépendra sirement du nombre de
classes d’objets, de la nature des liens existants
entre ces classes c’est-a-dire de 1’application, et
d’une étude d’optimisation qui n’est pas encore
réalisée.

On peut aussi remarquer que la notion de confu-
sion entre types d’objets est importante. Par
exemple, au regard de la matrice illustrée par le
Tableau 2, lorsque la vérité est ¢ ou d, la source
commet des erreurs restreintes a des confusions
entre ¢ et d. Un affaiblissement contextuel (8)
tel que {d} € A pourra transférer de la masse
de ¢ vers {c,d} mais il transférera aussi le
méme pourcentage de masse de a vers {a, d}, et
b vers {b, d}, ce qu’on ne souhaiterait pas au vue

de la confusion limitée a c et d. Pour modéliser
cette confusion, il faudrait une autre opération.

Enfin, les affaiblissements proposés consiste
en une combinaison disjonctive de la masse
fournie par la source avec une masse ini-
tialisée au regard de la matrice de confu-
sion. Cette derniere pourrait tre initialisée par
d’autres méthodes [16, 19] puis fusionnée a
I’information fournie par la source par 1’in-
termédiaire d’autres combinaisons. Ainsi 1’in-
formation pourrait par exemple étre renforcée
au lieu d’étre affaiblie. Ces pistes, de méme
que 'utilisation de matrices de confusion plus
développées (comportant des décisions de rejet,
des décisions en faveur de sous-ensembles de
Q, ...), sont laissées en perspective.
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