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R�sum�

Dans ce papier� on se propose d�appliquer la th�orie
des fonctions de croyance au diagnostic de l�envi�
ronnement� L�approche pr�sent�e consiste � fusion�
ner les informations issues de mesures de pollution de
mani�re � pr�dire l�apparition d�un pic� L�originalit�
de cette �tude r�side dans le fait que le contexte de l�ap�
prentissage �volue dans le temps avec les donn�es de
pollution� Notre contribution r�side dans l�utilisation
de coe�cients de 	abilit� attribu�s � chaque source
d�information a	n de mod�liser le plus pr�cis�ment
possible l��volution dans le contexte de l�apprentissage�
Ces coe�cients sont d�	nis par l�interm�diaire d�une
mesure de ressemblance entre des approximations de
lois de probabilit�s a priori inconnues� La m�thode a
donn� des r�sultats satisfaisants sur un probl�me con�
cret de pr�diction de la pollution atmosph�rique sur le
r�seau de surveillance de la ville de Lyon�

Mots Clef

Diagnostic� Fonctions de croyance� Apprentissage� En�
vironnement�

Abstract

In this paper� we propose to apply the theory of be�
lief functions to environment diagnosis� The proposed
approach consists in aggregating information extracted
from several pollutant measurements in order to pre�
dict a pollution episode� The originality of this study
resides in the fact that the training context evolves with
time due to an evolution of the pollution data� Our

contribution is based on the computation of reliability
coe�cients assigned as precisely as possible to every
information source in order to model the evolution in
the learning context� These coe�cients are de	ned by
means of a comparison between unknown probability
laws approximations� The methodology gives satisfac�
tory results on a problem of atmospheric pollution pre�
diction using the surveillance network in Lyon�
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� Introduction

La place croissante occup�e par les probl�mes envi�
ronnementaux dans notre soci�t� �LOI ���	
�� du ��
d�cembre 	��� sur lAir� et le poids �conomique im�
portant de lindustrie de lenvironnement ouvrent au�
jourdhui un nouveau champ dapplication aux tech�
niques de surveillance� Diagnostiquer l�tat de lenvi�
ronnement pose des probl�mes sp�ci�ques li�s aux dif�
�cult�s rencontr�es dans lacquisition des informations
et la mod�lisation des ph�nom�nes �	� �

� Di�cult�s dacquisition des informations � la
mesure de certaines grandeurs n�cessite des
capteurs sophistiqu�s peu compatibles avec les
contraintes du terrain� et la dispersion g�o�
graphique des capteurs rend di�cile une main�
tenance r�guli�re des stations de mesures engen�
drant par ce fait un certain nombre de donn�es
manquantes�

� Di�cult�s de mod�lisation � la complexit� des



ph�nom�nes physiques �recombinaison de pollu�
ants dans latmosph�re� rend di�cile la mise au
point de mod�les analytiques prenant en compte
de fa�on su�samment pr�cise le comportement
du syst�me observ��

Depuis� quelques ann�es� une approche du type �Re�
connaissance de Formes �RdF�� au probl�me de la
surveillance et du diagnostic a �merg� �
�� Lapproche
RdF du diagnostic consiste � construire une fonc�
tion de d�cision par apprentissage � partir dun his�
torique de mesures e�ectu�es sur le syst�me� Les m�th�
odes utilis�es sont celles de lanalyse de donn�es et de
lapprentissage statistique mais peuvent sadapter aux
donn�es imparfaites� Ainsi� elles permettent de �

� mod�liser les informations impr�cises et incer�
taines sur les capteurs �par les fonctions de croy�
ance ��� ou les distributions de possibilit� par ex�
emple �����

� rendre compte de l�volution du contexte dans le
cadre de lapprentissage�

Dans le cadre du diagnostic de lenvironnement� la
prise en compte de ces informations suppl�mentaires
permet g�n�ralement daugmenter les performances du
syst�me de surveillance ��� �� ��� Cette �tude se focalise
sur une approche de type cr�dibiliste avec une atten�
tion particuli�re sur le probl�me de lapprentissage des
fonctions de croyance�
Ce papier propose dans la section 
 quelques rap�
pels th�oriques sur les fonctions de croyance perme�
ttant ainsi dintroduire les notations utilis�es� Nous
pr�sentons ensuite le probl�me des donn�es environ�
nementales � traiter �section �� ainsi que la m�thodolo�
gie permettant le diagnostic de lenvironnement �sec�
tion ��� En�n� cet article se termine par quelques r�sul�
tats exp�rimentaux sur les donn�es extraites du r�seau
de surveillance de la ville de Lyon �cf� section ���

� Les fonctions de croyance

Nous rappelons dans cette section quelques �l�ments
th�oriques des fonctions de croyance en insistant sur
la possibilit� da�aiblir une structure de croyance� La
th�orie de l�vidence fut initialement introduite par
Dempster ��� lors de ses travaux sur les bornes in�
f�rieure et sup�rieure dune famille de distributions de
probabilit�s� A partir de ce formalisme math�matique�
Shafer ��� a montr� lint�r�t des fonctions de croyance
pour la mod�lisation de connaissances incertaines�
Lutilit� des fonctions de croyance� comme alternative
aux probabilit�s subjectives� a �t� d�montr�e plus
tard de mani�re axiomatique par Smets �	�� 		� au
travers du Mod�le de Croyances Transf�rables�

Soit � lensemble des N hypoth�ses solutions du prob�
l�me� Lensemble �� appel� cadre de discernement� est
d��ni de la mani�re suivante �

� � fHng n � �� �N �� �	�

On suppose que les hypoth�ses sont exclusives et que
le cadre de discernement est exhaustif� On d��nit une
masse de probabilit� �l�mentaire� appel�e masse de
croyance� qui caract�rise la v�racit� dune proposition
H pour une source dinformation Sj donn�e pour tout
j � ��� Q�� La masse associ�e � cette source Sj que
nous noterons mj est alors d��nie par �

mj � �
� � ��� �� �
�

et v�ri�e les propri�t�s suivantes � mj	�
 � � etP
H�� mj	H
 � �� Cette probabilit� se di��rencie

dune probabilit� au sens classique du terme par le
fait que la totalit� de la masse de croyance est r�partie
non seulement sur les hypoth�ses singletons Hn mais
aussi sur les hypoth�ses combin�esH� La mod�lisation
issue de la fonction mj est appel�e jeu de masses� A
partir de la fonction mj � on d��nit respectivement les
fonctions de cr�dibilit� Crj et de plausibilit� P lj par �

Crj	H
 �
X

H��H

mj	H�
 ���

P lj	H
 �
X

�H�H�� ���

mj	H�
 � �� Crj	H
 ���

o� H repr�sente l�v�nement contraire de la propo�
sition H� La cr�dibilit� Crj	H
 mesure la force avec
laquelle on croit en la v�racit� de la proposition H�
La plausibilit� P lj	H
� fonction duale de la cr�dibil�
it�� mesure lintensit� avec laquelle on ne doute pas de
H� La principale di�cult� consiste � mod�liser les con�
naissances sur le probl�me en initialisant de mani�re
ad�quate �	
� les fonctions de croyancemj � Cette mod�
�lisation d�pend g�n�ralement de lapplication envis�
ag�e� Cependant� il est int�ressant de remarquer que
certaines mod�lisations �	�� permettent de soctroyer
trois propri�t�s fondamentales� qui sont � la coh�rence
avec lapproche bayesienne dans le cas o� les proba�
bilit�s a priori sont connues� la s�parabilit� des hy�
poth�ses Hn et la coh�rence avec lassociation proba�
biliste des sources�� Ces mod�les ont �t� propos�s par
A� Appriou qui d��nit une masse de croyance mnj �
chaque couple 	Hn� Sj
� De plus� des coe�cients not�s
qnj permettent da�aiblir la masse de croyance ac�
cord�e � chacun de ces couples� Ces mod�les sont d���
nis respectivement pour le mod�le 	 par �

mnj	Hn
 � � ���

�L�auteur int�ress� trouvera la d�monstration dans ����



mnj	Hn
 � qnj � qnj �Rj �p	x
�

j�Hn
 ���

mnj	�
 � �� qnj � qnj �Rj �p	x
�

j�Hn
 ���

et le mod�le 
 �

mnj	Hn
 �
qnj �Rj �p	x

�

j�Hn


� �Rj �p	x
�

j�Hn

���

mnj	Hn
 �
qnj

� �Rj �p	x
�

j�Hn

���

mnj	�
 � �� qnj � �	��

Dans ces �quations� Rj est un facteur de normalisation
contraint par �

Rj � ���
�

maxn����N �p	x
�

j�Hn

� �		�

o� p	x
�

j�Hn
 repr�sente la densit� de probabilit� de la

mesure x
�

j issue de la source Sj sous les di��rentes hy�
poth�ses Hn� Ces densit�s pourront �tre d�termin�es
� partir de la connaissance a priori de la distribu�
tion de probabilit� ou � partir destimations calcul�es
sur un ensemble dapprentissage �estimateurs de den�
sit� tels que les noyaux�� Celles�ci sont donc plus ou
moins repr�sentatives des densit�s r�ellement rencon�
tr�es� Les coe�cients qnj caract�risent ici le degr�
de repr�sentativit�� Lorsque les densit�s sont parfaite�
ment repr�sentatives de lapprentissage alors les coe��
cients qnj sont �gaux � 	 et dans ce cas les structures de
croyances ne sont pas a�aiblies� A linverse� lorsque la
distribution de probabilit� est totalement m�connue�
ce qui est caract�ris� par un coe�cient qnj �gal � �� les
structures de croyance deviennent �l�ment neutre de
lop�rateur de combinaison de Dempster� Appriou �	��
�xe ces coe�cients de �abilit� � 	 lorsque la con�ance
accord�e aux sources est �lev�e et � ��� dans le cas
contraire� Une autre approche �	�� d�termine la valeur
de ces coe�cients � laide dune fonction lin�aire de la
dispersion des donn�es relatives � chaque hypoth�se
et chaque source � valeur dans ����� ��� Pour un �cart�
type minimum� le coe�cient est �x� � 	 alors que dans
le cas dun �cart�type maximal le coe�cient est �x� �
����
Dans le cadre de la th�orie de l�vidence de Dempster�
Shafer� la fusion des informations issues de sources dis�
tinctes est r�alis�e en utilisant la loi de combinaison
de Dempster� Celle�ci� qui sav�re commutative et as�
sociative� est d��nie par �

� H � �� m	H
 � m�	H
� � � ��mQ	H
 �	
�

o� � repr�sente lop�rateur de combinaison� Dans un
cas � deux sources not�es Si et Sj � la combinaison peut

se mettre sous la forme �

m	H
 �
�

�� �

X

�H��H����H

mi	H�
�mj	H��
 �	��

o� � est d��ni par �

� �
X

�H��H�����

mi	H�
�mj	H��
� �	��

Dans l�quation �	��� le coe�cient � re��te le con�it
existant entre les deux sources Si et Sj � Lorsque ce
facteur est �gal � 	� les sources sont en con�it total et
les informations ne peuvent �tre fusionn�es� Au con�
traire� lorsque � est nul� les sources sont en parfait
accord� Cette r�gle de fusion� d�duite de la r�gle de
conditionnement �	��� a �t� critiqu�e dans plusieurs
travaux dont �	��� en particulier dans le cas de sources
en con�it total� Pour pallier cet inconv�nient� Dubois
et Prade �	�� ont �t� amen�s � d��nir les op�rateurs
de fusion conjonctive et disjonctive � H � �� �

	mi �mj
	H
 �
X

H��H���H

mi	H�
�mj	H��
 �	��

et

	mi �mj
	H
 �
X

H��H���H

mi	H�
�mj	H��
� �	��

Une fois la masse r�sultante m ainsi obtenue� la d�ci�
sion peut alors �tre prise� Di��rentes r�gles de d�cision
ont �t� d��nies� les plus courantes �tant la r�gle du
maximum de plausibilit� et la r�gle du maximum de
cr�dibilit� ou de probabilit� pignistique �	�� 
���

� Les probl�mes li�s aux donn�es

environnementales
Le probl�me envisag� concerne le diagnostic pr�coce
de l�volution de la pollution atmosph�rique vers une
situation du type �v�nement anormal� On entend par
�v�nement une situation qui peut �tre profond�ment
di��rente selon lapplication envisag�e� Par exemple�
lapparition dun pic de pollution � lozone peut sur�
venir avec un niveau de seuil particulier ����
Dans ce cadre� nous nous sommes focalis�s sur le
r�seau de surveillance de la ville de Lyon� COPARLY
�Comit� de Coordination pour le Contr le de la Pol�
lution atmosph�rique en r�gion Lyonnaise�� le nom
donn� au r�seau de surveillance de la pollution sur
lagglom�ration lyonnaise� couvre une zone denviron
� 	 � Kms� Le r�seau est constitu� de �� sites de
mesures permettant un �chantillonnage de di��rentes
concentrations de polluants� Plus pr�cis�ment� 	� cap�
teurs permettent une mesure horaire du monoxyde



dazote �NO� et du dioxyde dazote �NO
� et � cap�
teurs dozone �O��� La temp�rature est �galement
mesur�e chaque heure et est pr�dite � un horizon de

� heures� En�n� une pr�vision journali�re des condi�
tions atmosph�riques sur �� heures est r�alis�e par lin�
term�diaire dun indice climatologique� appel� g�opo�
tentiel� propos� par P� Benichou � M�t�o�France �
	��
Nous disposons dun ensemble de ��� jours de donn�es
r�parties sur les p�riodes du 	 Avril au �� Septembre
des ann�es 	��� � 	���� L�v�nement � diagnostiquer�
d��ni par COPARLY� est produit sous forme binaire
comme la pr�diction du jour J de labsence ou de la
pr�sence dune pollution au jour J!	�

Les informations d�livr�es par les capteurs de pollu�
tion sont de nature imparfaite cest���dire impr�cises�
incertaines et incompl�tes� En e�et� une premi�re im�
perfection r�side dans lincompl�tude des bases de don�
n�es� A titre dexemple� sur les mesures de concen�
tration en ozone� ��� des donn�es sont manquantes�
Plusieurs techniques danalyse de donn�es permettent
de prendre en compte ce type dimperfection soit en
rempla�ant les donn�es manquantes ou tout simple�
ment en les ignorant� De surcro"t� la pollution �tant
un ph�nom�ne di�cilement mod�lisable� il sav�re que
le contexte du probl�me pos� �volue en fonction du
temps� A titre dexemple� on a repr�sent� sur la �g�
ure Fig� 	 l�volution de la concentration moyenne
journali�re en ozone sur un capteur durant les cinq
ann�es d�tude� Les moyennes annuelles sur ce cap�

Fig� 	� Evolution de la concentration moyenne jour�
nali�re en ozone sur un capteur donn�

teur sont �galement repr�sent�es sur ce graphique� On
saper�oit que ces moyennes varient dune ann�e sur
lautre rendant le probl�me de lapprentissage dau�
tant plus d�licat � appr�hender� De plus� le probl�me

�tudi� soriente autour de la d�tection d�v�nements
rares� En e�et sur les ��� jours de donn�es observ�s�
seulement �� jours sont consid�r�s comme des situ�
ations anormales repr�sentant uniquement ��� des
donn�es� Ces constatations permettent de mettre en
oeuvre une m�thodologie appliqu�e aux traitements
de ce type de donn�es�

� M�thodologie

La m�thodologie mise en oeuvre sarticule autour de
trois principales �tapes� Dans un premier temps� une
mod�lisation des connaissances sur le probl�me est
r�alis� par linterm�diaire de lapprentissage des den�
sit�s de probabilit� p	x�Hn
� Ensuite� de mani�re �
quali�er la bonne repr�sentativit� de cette mod�lisa�
tion� on r�alise un apprentissage des coe�cients qnj
permettant ainsi dobtenir les jeux de massesmnj � En�
�n� une partie �nale de fusion des informations permet
de construire la fonction de croyance utilis�e pour la
prise de d�cision�

��� Mod�lisation des connaissances

La construction des jeux de masse mnj �cf� �qua�
tions ��� � �	��� passent par une premi�re estimation
des densit�s p	xj�Hn
� De mani�re � estimer ces den�
sit�s su�samment pr�cis�ment� on utilise une m�thode
destimation par noyau �

� sur les donn�es de la base
dapprentissage� Cette technique permet dapprocher
une fonction p	x
 comme une somme de T termes�
Dans ce contexte� lestimation �p	x
 de la fonction peut
s�crire �

�p	x
 �
�

Th

TX

t��

K	
xj � xtj

h

 �	��

o� xtj d�crit les valeurs des donn�es dans la base
dapprentissage� Dans cette �quation� la fonction K	�

est appel�e noyau dont le plus classique est le noyau
gaussien �

K	u
 �
�p
��

exp�
�

�
u� � �	��

Les �gures Fig� 
 et Fig� � proposent les densit�s es�
tim�es � partir de cette m�thode pour deux jeux de
donn�es correspondant aux concentrations respectives
dozone sur un capteur dans le cas d�pisode de pollu�
tion ou non� On a repr�sent� sur ces �gures les don�
n�es relatives � un capteur pour la base dapprentis�
sage par un histogramme puis par lestimation obtenue
avec un noyau gaussien� A partir de ces estimations et
des �quations ���� ��� et �	�� li�es au mod�le 
 propos�
par A� Appriou dans �	��� il nous reste � estimer les
coe�cients qnj de mani�re � obtenir les di��rents jeux
de masses� En ce qui concerne les coe�cients Rj � nous
avons choisi de les borner � droite�



Fig� 
� Estimations de la densit� de probabilit� pour
lhypoth�se �Jour pollu��

��� Apprentissage des coe�cients qnj

De mani�re � essayer de quali�er la repr�sentativ�
it� de lapprentissage� nous proposons dutiliser une
mesure dinformation qui est calcul�e pour chaque cou�
ple �Sj � Hn�� Le but de la d�marche est de permet�
tre d�valuer la �abilit� de la source Sj relativement
� lhypoth�se Hn lorsque les conditions dapprentis�
sage ont �volu�� Pour satisfaire ce principe� on sappuie
sur lexamen des donn�es dune base de validation et
la comparaison entre ces donn�es et les donn�es de
la base dapprentissage� Plus pr�cis�ment� nous pro�
posons l�valuation des qnj par le calcul de la distance
de Hellinger entre les donn�es relatives � 	Sj � Hn

sur la base dapprentissage et les donn�es relatives �
	Sj � Hn
 sur la base de validation� La comparaison en�
tre ces deux jeux de donn�es est r�alis�e en comparant
lhistogramme optimal ��aCopt�Hn

calcul� sur la base

dapprentissage et lhistogramme ��vCopt�Hn
calcul� sur

la base de validation� Ces histogrammes sont consid�
�r�s comme optimaux au sens du principe de conserva�
tion de linformation �
��� Ainsi� ��aCopt�Hn

et ��vCopt�Hn

repr�sentent respectivement les histogrammes opti�
maux pour un d�coupage en Copt classes r�alis�s sur les
donn�es relatives � lhypoth�se Hn dans la base dap�
prentissage a et la base de validation v� Ce d�coupage
en Copt classes� obtenu par le calcul dun crit�re din�
formation du type Aka#ke� permet dobtenir des esti�
mations ��a

Cj

opt�Hn

et ��v
Cj

opt�Hn

des densit�s respectives

quant � ces donn�es �
��� En�n� une mesure de dissem�
blance entre ces deux estimations de lois peut �tre cal�

Fig� �� Estimations de la densit� de probabilit� pour
lhypoth�se �Jour non pollu��

cul�e en introduisant la distance de Hellinger �
�� 
���
Lorsque les estimations de lois sont proches� cest���
dire lorsque les donn�es de la base dapprentissage sont
proches des donn�es de la base de validation� la dis�
tance tend vers �� Au contraire� si les lois sont forte�
ment dissemblables� alors la distance est proche de 	�
Compte�tenu de cette remarque� on choisit de faire
�voluer le coe�cient qnj en suivant l�quation suiv�
ante �

qnj � ��Hell	��a
Cj
opt�Hn

� ��v
Cj
opt�Hn


� �	��

Lobtention de ces di��rents coe�cients permet la con�
struction des jeux de masses relatifs � chaque hy�
poth�se Hn et � chaque source dinformation Sj �

��� Fusion et d�cision

A partir des di��rents jeux de masse mnj	�
� on r�alise
une premi�re �tape de fusion de mani�re � obtenir un
jeu de masses uniquemj	�
 pour chaque source dinfor�
mations Sj � Cette �tape conduit � utiliser lop�rateur
de combinaison de Dempster qui peut s�crire �

mj	H
 �
M

n����N �

mnj	H
 � H � ��� �
��

Une seconde �tape de fusion consiste � aggr�ger les
informations de chacune des sources Sj de mani�re �
obtenir le jeu de masse �nal m	�
� Celui�ci est calcul�
par �

m	H
 �
M

j����Q�

mj	H
 � H � ��� �
	�



Tab� 	� R�sultats sur la base dapprentissage

D�cision

R�alit� Pollution Non Pollution

Pollution 	��$ �$
Non Pollution ����$ �����$

Tab� 
� R�sultats sur la base de validation

D�cision

R�alit� Pollution Non Pollution

Pollution �����$ �	�
�$
Non Pollution 	��	$ �����$

En�n� la prise de d�cision se fait en utilisant le crit�re
de maximum de plausibilit�� Ce crit�re conduit �
retenir lhypoth�se singleton Hn qui maximise la fonc�
tion de plausibilit� parmi lensemble des hypoth�ses
en comp�tition� Une autre r�gle de d�cision associant
des co%ts di��rents � une non d�tection et � une fausse
alarme est � l�tude�

	 R�sultats

Dans cette section� nous pr�sentons quelques r�sultats
sur un probl�me concret de pr�diction de la pollution
atmosph�rique sur le r�seau de surveillance de la ville
de Lyon� L�v�nement � pr�dire est de type binaire
conduisant ainsi � un cadre de discernement � � deux
hypoth�ses� La constitution des bases de donn�es a �t�
faite de mani�re chronologique� Les ann�es 	��� � 	���
���� jours� ont �t� choisies comme base dapprentis�
sage correspondant � ��� jours non pollu�s et �� jours
pollu�s� Les bases de validation et de test correspon�
dent respectivement aux ann�es 	��� et 	��� repr�sen�
tant 
�� �

� non pollu�s et 	� pollu�s� et 	�� jours
�	�
 non pollu�s et 	
 pollu�s�� En ce qui concerne
les informations� nous avons choisi de travailler avec �
sources qui sont respectivement le g�opotentiel �S���
la temp�rature �S�� et la concentration en ozone �S	�
maximales calcul�es le jour pr�c�dent� Les tableaux
Tab� 	� Tab� 
 et Tab� � repr�sentent les pourcentages
de classi�cation sur chacune de ces bases de donn�es�
Ces r�sultats permettent dobtenir un taux de bonne

Tab� �� R�sultats sur la base de test

D�cision

R�alit� Pollution Non Pollution

Pollution 	��$ �$
Non Pollution 	���$ �����$

Tab� �� Coe�cients qnj pour n � ��� N � et j � ��� Q� &
N'
 hypoth�ses� Q'� sources

Source Sj
Hypoth�se Hn S� S� S	
Non Pollution ����� ����� �����

Pollution ����� ����� ���	�

classi�cation de ������ contre un taux de ������ dans
le cas o� les coe�cients qnj sont tous �gaux � 	� Le
tableau Tab� � pr�sente les valeurs respectives de ces
coe�cients� Il met en �vidence le fait que le coe�cient
relatif � la source S	 dans le cas de lhypoth�se de jour
pollu� est plus faible� Ceci est imputable � une mau�
vaise repr�sentativit� de lapprentissage car le nombre
dexemples relatifs � cette hypoth�se est faible com�
parativement � lhypoth�se de jour non pollu�� Ce fait
est particuli�rement sensible sur les donn�es relatives
� lozone �source S	� o� les mesures de concentration
sont tr�s impr�cises� Ce r�sultat permet de montrer
lutilit� dun apprentissage su�samment pr�cis des co�
e�cients da�aiblissement des fonctions de croyance et
dobtenir ainsi une am�lioration des performances du
syst�me de surveillance�


 Conclusion
Dans cet article� nous avons propos� une application
de la th�orie des fonctions de croyance � la d�tection
de situations anormales li�es � la surveillance de len�
vironnement� Lapproche pr�sent�e consiste � fusion�
ner les informations �malheureusement imparfaites� is�
sues des capteurs de mesures de pollution de mani�re
� pr�dire lapparition dun pic� Ces informations ont
�t� mod�lis�es par des fonctions de croyance perme�
ttant ainsi la gestion de leur impr�cision et leur in�
certitude� Loriginalit� de cette �tude r�side dans le
fait que le contexte de lapprentissage �volue au �l du
temps suivant ainsi l�volution de la pollution de fond�
Pour pallier cet inconv�nient� nous avons mis en oeu�
vre une m�thode de validation de lapprentissage bas�e
sur la comparaison des donn�es dapprentissage avec
les donn�es extraites dune base de validation� Nous
avons montr� que la m�thode propos�e sav�re e�cace
sur un probl�me concret de pr�diction de la pollution
atmosph�rique sur le r�seau de surveillance de la ville
de Lyon� Les travaux futurs portent sur une s�lection
optimale des capteurs comme sources dinformations
pour la fusion�
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