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Résumé et mots clef

Dans le cadre de la reconnaissance de formes, plusieursdestte classification ont été développées. Plus récemment,
des méthodes utilisant la théorie de Dempster-Shafer émhistes au point afin de gérer les problémes liés a la fusion d'i
formations imparfaites. Nous proposons ici une méthodasieithination fondée sur I'utilisation de structures deyance.
L'une des principales difficultés de la théorie de I'évideméside dans la modélisation des connaissances. Afin derpall
ce probléme, plusieurs méthodes de modélisation des @wamaties a I'aide de fonctions de croyance ont vu le jour, dont
celle proposée par A. Appriou [1, 2]. Afin de respecter I'neféce bayésienne dans le cas de la connaissance parfaite des
probabilitésa priori, nous utilisons cette méthode pour initialiser nos fonide croyance. Notre contribution réside dans
I'utilisation de coefficients de fiabilité attribués a chagource d'information selon chaque hypothése afin de nesddé
plus précisément possible I'information disponible. Cesfficients sont définis par I'intermédiaire d’'une mesureadsem-
blance entre des approximations de lois de probabditgésori inconnues. Celles-ci sont déterminées par des histogramme
construits a I'aide de critéres d’'information. Les struetide croyance issues des sources les moins fiables sana&lor
faiblies. Ensuite, les informations sont fusionnées @éale I'opérateur de combinaison de Dempster. Des résaiinties

données synthétiques sont proposés afin d’illustrer la oaéth

Théorie de Dempster-Shafer, Fusion d’informations imgite$, Critéres d’information.

Abstract and keywords

Within the framework of pattern recognition, many methoidslassification were developed. More recently, techniques
using the Dempster-Shafer’s theory tried to deal with thebfgm related to the management of the uncertainty and the
data fusion. In this paper, we propose a classification me:ttsed on this theory. The main difficulty of this methodes th
knowledge modelling. To solve this problem, several metieae proposed, in particular by A. Appriou [1, 2]. In order t
respect bayesian approach in the case where the a priorigivdities are perfectly known, we use this method to in=b
belief structure. Our contribution lies in the use of relilitly factor for each information source according to eagfplthesis.
These coefficients are defined by a dissimilarity measuredmst two approximations of unknown probability distribas.
These are determined by histograms built by the use of irfbomcriteria. The least reliable belief structure areertuated.
Then, we use the Dempster’s rule of combination to aggrahatattenuated sources. Results on synthetic data are given

order to illustrate the method.

Dempster-Shafer’s Theory, Imperfect Information Fuslofgrmation Criteria.



1 Introduction

L'un des principaux challenges de la société de I'infororatoncerne la gestion degormations imparfaitesEn effet,
dans de nombreux secteurs applicatifs, il s’agit de cladgeider, surveiller, commander a partir d'informatiobservées

sur le systéeme ou préalablement modélisées [3, 4]. Cesniaftons peuvent revétir plusieurs aspects :

— l'aspectdonnéedans le cadre de la gestion de bases (concept de fouille dedsii5, 6, 7]) : données financiéres,
commerciales, médicales,... Ainsi, il peut s’agir d’ektrales variables discriminantes, d'identifier des stmegisous-

jacentes, d’extraire de la connaissance de maniere général

— l'aspectmesuregpour les systéemes multicapteurs [1, 8, 9]. Dans ce contiéstagit alors de fusionner les mesures pour

la commande d’un systéme ou la prise d’une décision.

De plus, le contenu des informations peut se révéler de e@uirement numérique mais parfois symbolique (le célébre
exemple :"Jean est grandj: Dans ce cas, il est souvent préférable de se ramener afdemations numériques [10, 11].
L'imperfection des informations fait appel a plusieurs cepts. Le premier, généralement bien maitrisé, concemprici-
sion des informations. L'incertitude est un second conaefitférencier de I'imprécision par le fait qu’il ne fait pesférence

au contenu de l'information mais a sa "qualité". Enfin, longplétude peut se rencontrer dans de nombreuses appigatio
Modéliser des connaissances aussi hétérogénes devientagbodement un probleme crucial. La communauté scienéfiq
s'attarde d’ailleurs de plus en plus sur ce type de probl@guatkKDD : Knowledge Discovery in Databagete probléme se
complique encore lorsqu’il s'agit de fusionner ces infofioras dans un but de prendre la décision la meilleure au sans d
critere. Dans cet article, notre propos s’inscrit dans tded’un probléme de classification supervisée de donnéegaines,
généralement dénommé par discrimination ou reconnaisskesformes dans la littérature [12, 13, 14].

Le probleme de reconnaissance de formes a tout d’abord ésaga sous I'approche bayésienne. Emanant de la théorie
des probabilités, cette approche repose sur la régle dsialé@u maximuma posteriori Cette regle permet de fusion-
ner des informations probabilistes provenant de sourapndantes et de minimiser I'erreur de classificationn das
inconvénients majeurs de cette technique réside dangéege de la connaissance parfaite des probabilités, eppluds
ticulierement de la probabilité priori. Malheureusement, lorsque les connaissances sur le preldént imparfaites, ces
probabilités ne sont pas connues avec "certitude". Cesaliiloms, maintenant bien identifiées [15, 16], ont pouss&ice
auteurs a développer d’autres approches telles que ladtdes possibilités [17, 18, 19] ou la théorie de I'évidertbédrie
de Dempster-Shafer [20]). Ces cadres théoriques perrh&tgastion et la fusion de données imparfaites (incersiine-
précises et incomplétes).

Nous proposons une approche originale de la modélisaticomigaissances incertaines et imprécises par I'interrimédia

de la théorie de Dempster-Shafer et de mesures d’informatlotre contribution réside dans I'utilisation de ces nmesu



d’information afin d’évaluer la fiabilité et le pouvoir diserinant d'une source d'information. La méthode que nous pro
posons considere l€g composantes d’un vecteli’ & classer comme autant de sources d’'information. Chaqupasante
est donc assimilée a une source destinée a renforcer l@ppaice du vecteut’ a I'une des hypothéses solution.

L'article est organisé autour de trois sections principaNous présenterons dans un premier temps, un rappel des pri
paux concepts de la théorie de Dempster-Shafer (SectidtoR) aborderons dans la section 3, la méthode de discrignat
proposée en présentant successivement la constructien die jnasses et la mise en oeuvre de 'affaiblissement da de je
masses. Pour construire cet affaiblissement, notre appn@pose sur I'utilisation de critéres d’informationstésiC) per-
mettant de construire des histogrammes approchant deddqsobabilité et sur I'utilisation d’'une mesure de disskmbe

entre lois. La méthode sera finalement illustrée a I'aideateédes synthétiques (Section 4).

2 Théorie de Dempster-Shafer

La théorie de I'évidence fut initialement introduite parrbester [21] lors de ses travaux sur les bornes inférieure et
supérieure d’'une famille de distributions de probabilit&spartir de ce formalisme mathématique, Shafer [20] a néontr
I'intérét des fonctions de croyance pour la modélisatiorcdienaissances incertaines. L'utilité des fonctions dgamoe,
comme alternative aux probabilités subjectives, a été déde plus tard de maniére axiomatique par Smets [22, 23] au
travers duModele de Croyance Transféralfleurnissant ainsi une interprétation claire et cohérenteahcept sous-jacent a

la théorie.

2.1 Modélisation des connaissances

Soit © I'ensemble desgV hypothéses solutions du probléme. Lensenthj@ppelécadre de discernemergst défini de

la maniére suivante :
®:{H17"'7Hn7"'7HN}- (1)

On suppose qu’'a chaque vecteur a classer correspond une etlse seule dar3. Ceci signifie que le cadre de discerne-
ment est exhaustif et que les hypotheses sont exclusivée. I@ion est aussi appelémsed-worlden opposition avec la
notion d'open-world(cadre non exhaustif) présenté par Smets [24]. On définimamse de probabilité élémentaire, appelée
masse de croyanceui caractérise la véracité d’une propositinpour une source d'informatiof; (j = {1,...,Q})

donnée. La masse; associée a cette sourfg est alors définie par :

mj =29 — [0,1] (2



et vérifie les propriétés suivantes :

mj (@) =0 (3)
> mi(H) =1. (4)
HCO

Cette probabilité basique se différencie d’une probabdii sens classique du terme par le fait que la totalité de $sema
de croyance est répartie non seulement sur les hypothésgstensH,, mais aussi sur les hypothéses combirge£ette
différence permet d’accorder une partie de la croyance apumgosition et ainsi d'affecter a I'ensemble des hypothése
contenues dans la proposition une croyance a la réalisdéiahacune d’entre-elles sans prendre partie pour l'ufkes’e
précisément. La modélisation issue de la fonctipnest appelée jeu de masses. Les sous-enseffilest la masse est non
nulle sont appeléélements focaue plus, 'union de tous les éléments focaux est appey@u A partir de la fonctiorm,

on definit respectivement les fonctionsatedibilité Cr; et deplausibilité Pl; par :

Cri(H)= > m;(H) (5)
H'CH
Pli(H) = my(H')=1-Cr;(H) (6)
(HOH)#D

ou 7 représente I'événement contraire de la propositio.a crédibilité Cr;(#) mesure la force avec laquelle on croit en

la véracité de la propositiol. La plausibilit¢ Pl;(#), fonction duale de la crédibilité, mesure l'intensité aiamuelle on

ne doute pas d#&. La principale difficulté consiste & modéliser les conraises sur le probléme en initialisant de maniére
adéquate les fonctions de croyameg. Cette modélisation dépend généralement de I'applicatmisagée. Deux principes
d’initialisation de fonction de croyance ont été dévelapdée premier principe repose sur une analyse de données dans

I'espace des caractéristiques [25]. Alors que le seconlysmaéparément chacune des ces caractéristiques [1].

2.2 Affaiblissement d’'un jeu de masses

Un autre aspect de la théorie de I'évidence est la possibliliffaiblir le jeu de masse; en introduisant un coefficient de
confiance pour chaque source d'informatin Le but de cette démarche consiste & introduire la notioredidifé entre les
différentes sources d'information. Le jeu de masses, p@nulr le coefficient de confianog, que nous noterons désormais

m(q,;) devientalors :

VHe29 M) (H) = aj.mj(H) 7)

M(a,j)(©) =1 —a; +a;.m;(0). (8)



La encore, le probléme réside en la détermination@eefficientsa;. Appriou [8] préconise de prendre dans le cadre
d’un probleme de discrimination, comme coefficient de camiaaux sources, les éléments de la matrice de confusion du

classifieur utilisé.

2.3 Fusion d'informations

Dans le cadre probabiliste, la fusion est de type bayesiBonsdispose des probabilitéspriori. La décision est alors
classiquement fondée sur un critére de maximum de prot&ditiosteriori En I'absence de connaissance des probabdités
priori, on utilise alors la fusion de vraisemblance des sourcesatinhation et la décision repose sur un critére de maximum
de vraisemblance. Dans le cas de sources d’'informationesihygbothéses composées, on étend le principe précédgnt [26
En théorie des sous-ensembles flous [27] comme en théoripadsiilités [19], de nombreux opérateurs de fusion ont
été développés. Dans le cadre de la théorie de I'évidenceedgBter-Shafer, la fusion des informations issues de ssurc
distinctes est réalisée en utilisantdade combinaison de Dempsteussi appelée somme orthogonale. Celle-ci, qui s’avére

commutative et associative, est définie par :
VHE2® mH)=m(H)®...omo(H) (9)

ou & représente I'opérateur de combinaison. Dans un cas a dawwesmotées; et.S;, la combinaison peut se mettre sous
la forme:

mi) = Y ()W) (10

(H'NH'")=H
ou x est défini par :
k=Y mi(H)m;(H"). (11)
(H'OH")=0

Dans I'équation (10), le coefficientrefléte le conflit existant entre les deux sourgst S;. Lorsque ce facteur est égal a 1,
les sources sont en conflit total et les informations ne peildtee fusionnées. Au contraire, lorsquest nul, les sources sont
en parfait accord. Cette regle de fusion, déduite de la mgleonditionnement [24], a été critiquée dans plusieurstra
dont [28], en particulier dans le cas de sources en confét.tBour pallier cet inconvénient, Dubois et Prade [29] dét é

amenés a définir les opérateurs de fusion conjonctive etraisye :

VHEe2®  (minmy)(H)= Y mi(H)m;(H") (12)
HOH'"'=H
et
VHEe2?  (miUmj)(H)= D mi(H)m;(H"). (13)
HUH"'=H



2.4 Regles de décision

Une fois la masse résultante ainsi obtenue, la décision peut alors étre prise. Diff@emégles de décision ont été
définies, les plus courantes étant la régle du maximum desipiéité et la régle du maximum de crédibilité. A partir des
fonctions de croyance, Smets [23, 30] définit une fonctioprdbabilité appeléprobabilité pignistiqueDe maniére générale,

on définit la fonction de décisiohpour un vecteuX’ a classer par :
d(X')=H, avec H,=arg [mazy,co Y (H;)] (14)

ou Y'(.) est la fonction de crédibilité, la fonction de plausibilite la probabilité pignistiqgue. Une analyse de plusieurteseg

de décision basées sur le concept de fonctions de colt sstpéé dans [31].

3 Meéthodologie

La méthode proposée peut étre décomposée en trois étapgerhire, présentée dans le paragraphe 3.1, correspond

a l'initialisation du jeu de masses. La seconde partie dative a I'affaiblissement des structures de croyancesiad’

de coefficients de fiabilité. La méthode d’obtention de cesffients est fondée sur des critéres d’information (c2) 3.
permettant de construire un histogramme approchant ladoinnue d'un processus a partir d’un unique échantillofi’de
réalisations. Cet histogramme est optimal au sens dued@maximum de vraisemblance et permet d’utiliser une reesur
de dissemblance (distance de Hellinger) entre les disimitsl de probabilité issues de I'apprentissage et celrsesde

la validation et ce pour chaque hypoth&sg et chaque sourcs;. Cette distance permet de construire les coefficients de
qualité de I'apprentissage. La derniére étape (cf. 3.3adedthodologie est constituée par le processus de fusisodeses

d’information et par I'élaboration de la fonction de déeisdu classifieur.

3.1 Initialisation du jeu de masses

Soit le vecteuX’ a () composantes, avet’ = [a;'l, . ,a;'j, ... ,a;'Q]”, a classer parmi N hypothéses nofée Le cadre
de discernement est défini pa®:= {H,,...,H,,... , Hy}. Dans notre méthode, chagque composante du vedategera
considérée comme une source d’information nétgavecj € {1,...,Q}. Pour chacune des hypothéggsappartenant au

cadre de discernemeeét et pour chacune des sourcgs nous allons définir un jeu de masses de croyance mofgeCes
jeux de masses seront construits a partir de I'un des deurlemgroposés par Appriou [1]. Ces modélisations pernteteen
conserver les trois propriétés, qui sont : la cohérencelagmroche bayésienne dans le cas ou les probabdifg#ori sont

connues, la séparabilité des hypothédgset la cohérence avec I'association probabiliste des seukeemodéle 1 proposé



par Appriou [2] est particularisé par :

mn;(Hn) = 0 (15)
Manj(Hn) = goj*{1— R;*p(a;/H,)} (16)
Muj(©) = 1= quj+ qnj * R; *p(x;/Hp) 17)
et le modele 2 :
Mg (Hn) = dnj * Ry p(ay [ Hn) [ {1+ Ry  p(a; [ Hn) } (18)
Mg (Hp) = qnj/{1+ R *plx;/Hy)} (19)
Mpi (0) = 1—gqp; (20)

ou R; est un facteur de normalisation contraint par :

R; € [0, (maz,ep n{p(a;/Ha) )™ (21)

OUp(:c;-/Hn) représente la densité de probabilité de la mes;uissue de la sourc$; sous les différentes hypothedés et
oUH,, représente I'événement contraire de I'hypothgeCes densités pourront étre déterminées a partir de la issanae

a priori de la distribution de probabilité ou a partir d’estimatedesdensité tels que les noyaux. Celles-ci sont donc plus ou
moins représentatives des densités réellement rencentrés coefficients,,; caractérisent ici le degré de représentativité.
Lorsque les densités sont parfaitement représentativéspeentissage alors les coefficients sont égaux & 1 et dans ce
cas les masses de croyance ne sont pas affaiblies. A I'mMersque la distribution de probabilité est totalementoméue,

ce qui est caractérisé par un coefficigpt égal & 0, alors les jeux de masses deviennent élément neutepdrateur de
combinaison de Dempster. Appriou [1] fixe ces coefficientsiaalité a 1 lorsque la confiance accordée aux sources est
élevée et a 0.9 dans le cas contraire. Une autre approchdg¢8#mine la valeur de ces coefficients a I'aide d’une famcti
linéaire de I'écart-type des données d’apprentissage alguehhypothése selon chaque source a valeur[@#ns]. Pour un
écart-type minimum, le coefficient est fixé a 1 alors que daras d’'un écart-type maximal le coefficient est fixé a 0.9.9Dan

la section suivante, nous proposons une méthode pour lardésgion des coefficients,; & I'aide de critéres d’information.

3.2 Affaiblissement du jeu de masses a l'aide de critéres dformation

De maniére a qualifier la bonne représentativité de I'agm®mge, nous proposons d’utiliser une mesure d’infonati
qui est calculée pour chaque coupfs, H,,). Le but de la démarche est de permettre d’évaluer la fiabléitéapprentissage
de la sources; relativement a I'hypothésH,,. Pour satisfaire ce principe, on calcule la probabﬁ(té'j/Hn) a partir de la

base d’apprentissage et une base de validation nous pegjustelr le coefficieny,,;. Le calcul du coefficient,,; repose donc



sur la ressemblance (ou la dissemblance) entre les loisoflpitité de chaque hypothése issues de la base d'apsegsis

et de la base de validation. Si ces lois sont ressemblarbes 'apprentissage de cette densité de probabilité smrsidéré
comme représentatif, et dans ce gassera proche de 1. Au contraire, si les lois sont dissemtsdablers I'estimation de la
densitép(x;/Hn) sera considérée comme peu fiable et le coeffigignsera alors proche de 0. Parmi les tests statistiques
classiques paramétriques ou non paramétriques, tels dastldu Chi-deux?) ou le test de Kolmogorov permettant de
définir 'adéquation ou la ressemblance statistique emtsdals de probabilités, nous avons arrété notre choix suméthode

non paramétrique. Notre démarche est la suivante.

Nous approcherons les lois de probabilité de chaque hypeth&r des histogrammes (Section 3.2.1) construits a I'aide
d'un critere d’information que nous noteroh&'(.) [33, 34], qui sera fonction du nombre de classes de I'histogne (Sec-
tion 3.2.3). Ce dernier pourra étre le critere d’Akaikkl () [35], un critere synthétisamdIC' et le critere de Rissanen
(RIC) [36] ou le critere de Hannan et Quinn [37]. Ces histogramropmaux au sens du maximum de vraisemblance,
résument I'information contenue dans chacque sofroet permettent d’obtenir une estimation optimale de la lo$exns du
critére choisi et ce de maniére non paramétrique. Nousatii ensuite une mesure de dissemblance (Section 3.2&)aat
de probabilité (distance de Hellinger) [38] modifiée poue &pplicable dans le cas des histogrammes [34] entre chaam
approximations de loi afin de définir le coefficieny. Cette mesure entre lois de probabilité offre I'avantagesantraire de

mesures telles que la divergence de Kullback ou la distae&hdttacharyya [38], de varier entre O et 1.

3.2.1 Approximation de loi de probabilité par des histogranmes

Disposant d’'un échantillom; . ..er de tailleT d’'un processus aléatoi de loi de probabilité\ inconnue, que I'on
suppose continue par rapport a uneda priori donnée, on souhaite effectuer une approximation @el’aide d’'un his-
togramme. Soif) I'ensemble des valeurs prises @arLa densité de probabilitg de A s’exprime a 'aide de la dérivée de

Radon-Nicodym par :

VeecQ  f(he 2 %(e). (22)

La densitéf sera approchée a partir du seul échantillon de tailtee € et d’un histogramme &' classes construit a I'aide de
cet échantillon. Il s’agit, dans un premier temps, de déireentet histogramme @ classes défini sur une partiticnde Q2.
3.2.2 Estimateur du maximum de vraisemblance pour une partion C

Soit C une partition &' classes dé?, soite; ...er un T-échantillon d’observation et soi la restriction de\ a la

partitionC. L'estimateur du maximum de vraisemblarﬁzedeAC est donné par I'équation suivante :

Vpe{l,...,C} Ae(4,) = (23)



ou A, est une classe de la partitiGret oul Loy Ap=C.Ce résultat provient de I'expression de la densité e

pe{l,..

5 B Ac(A) .
VeeQ f(&m)—%cycm)u() (24)

avecl(e) = 1sie € A et0 sinon.

3.2.3 Sélection du nombre de classes d’un histogramme apmtwant une loi inconnue

L'obtention d’'un histogramme optimal est fondé sur I'@dtion d’un critére d’information notEC'. Celui-ci est établi &
partir d'une fonction co(t de type contraste de Kullback mficthce de Hellinger [34]. En effet, on définit le colt de pien

Xc quand\ est la vraie densité de probabilité par :

3\ A& f(j‘C7 5)
WX Ac) = Ex (#J l 00 ]) (25)
et le risque moyen par :
WA\ Ae) 2 By (WX A)) (26)

ol FE, est I'espérance mathématique par rappoxtet ) une fonction convexe. Selon I'expressionela fonction risque
conduit & divers critéres d'information pour établir I'ftigramme &C classes, c’est-a-dire pour choisis minimisant le

risque. Ainsi, sip est de type distance de Hellinger [39], nous obtenonsvelatnt a la partitiod le critére défini par :

20 -1

AIC(C) = —2Y " Ae(Bi)ln Vz B @27

On peut voir que cette expression est similaire a la fornaratiassique du critére d’Akaike [35], mais adapté ici antegte
de I'histogramme. Si la fonction de colif (A, f\) est exprimée & l'aide du contraste de KullBack [39], celademiréd deux

nouveaux critereg* et AIC* respectivement définis par :

e C(L+1In(InT)) <o Ae(Bi)
0°(C) = ———— - 2&_260 Ac(Bi)In T s (28)
et:
AIC*(C) = w - 2&26:6 Ae(B;)In %. (29)

On reconnait dans I'équation (28) une formulation semblaldelle du critére d’Hannan et Quinn et dans I'équation (29)
une formulation synthétisant les critére d’Akaike et Rigsa L'ensemble de ces trois critéres peut étre synthétise Is

forme suivante :

Ae(B;
ve (B; ) (30)

~

IC(C) £ g(C) =2 Y Ae(Bi) In(

B;eC

~

10



oug(C) est un terme de pénalité, qui differe selon le critére dlimfation choisiy¢ une loia priori qui sera la loi uniforme
pour traduire 'absence de connaissaagariori sur la structure ef’ le nombre de classes de la partitidnCes critéres
peuvent étre utilisés pour sélectionner I'histogramndé élasses approchant la loi inconnue du T-échantilon . e;. Des

démonstrations détaillées sont disponibles dans [34].

3.2.4 Construction de I'histogramme optimal

Initialement, un histogramme@;,,;; =| C |= 2 x [V/T — 1] classes de méme pas (méme largeur) est construit sur la
partitionC, ou[ ] est la partie entiére. Le choix du nombre initial de class¢s@nforme a ce qui est préconisé dans [40] et
utilisé dans [34]. Ensuite, une partition(@;,;: — 1) classes est considérée. Pour chague fusion parniCles 1) fusions
possibles de deux classes adjacentes de I'histograntfeasses, le criteréC'(C — 1) est calculé. Le choix de la meilleure
fusion est guidé par la minimisation de la quantit¢(C' — 1). Ceci fait, la recherche de la meilleure partitiof{@ —

2) classes est menée selon le méme principe que précédemnmatenient, I'histogramme &' classes tel quéC(C)
est minimum pouilC € {1,...,Ci,it} €st retenu. On noté,,; cette sous-partition optimale @,,; classes définissant

la meilleure estimation\c_, de la loi inconnue\. La figureFig. 1 montre un histogramme initial construit & I'aide d'un

opt
échantillon de taillel’ = 90 généré aléatoirement selon une loi gaussienne. L'histog&final obtenu respectivement par
l'utilisation des critéresiIC, AIC* et¢* estdonné en figuraG. 3. La figureriG. 2 donne le comportement des trois criteres
en fonction du nombre de classes. On constate que les srHd@* et ¢* donnent le méme histogramme final. Le critére
AIC donne quant a lui un histogramme final disposant d’'un noméreakses plus élevé. Cette différence tient au type de

convergence des différents critéres d'information [34).1@tera que le criterd /C tend & induire une sur-paramétrisation,

inconvénient déja montré dans la littérature sur des probdde sélection de modéles par ce type de critére.

1Pour des raisons de convergence, il est préférable dartiisit le criteredIC* soit le critéreg*.
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3.2.5 Calcul du coefficient de confiance

La dissemblance entre deux estimations de lois peut étceléal en introduisant la distance de Hellinger [34, 38]. La
partition optimale des données de la sousgesous I'hypothesél,,, Cgpt/Hn écgpt/Hn classes est tout d’abord construite

a partir de la base d'apprentissage et de la base de vafidbkie fois obtenue, on en dédﬁ@j JH I'estimation de la loi
/H,, de la base d’apprentissageﬁécft- I'estimation de la loi sut?’

J
surC ’ipt/H" opt

opt /H, de la base de validation . La distance

de Hellinger entre ces deux estimations de lois est donng84ja

C3L,/Hy

HOll(Ny Ny ) 21 \/ngpt i, (B XA (B, (31)
i=1

Lorsque les estimations de lois sont proches, alors lardistéend vers 0. Au contraire, si les lois sont fortement dis-
semblables, alors la distance est proche de 1. Le sens d¢icarile cette distance est I'inverse de celui du coeffiaient

confiancey,,; que nous avons défini au début de la section 3. Nous prendmsdecoefficieny,,; égal a :

Gnj = 1= Hell(\y 1y A5 ) (32)

3.3 Fusion et décision
Dans le cadre de la méthodologie proposée, nous utilisdons d@ combinaison de Dempster [20] afin de fusionner les
N jeux de masses obtenus pour chacune des sources. On netesieux de masses résultants définis par :

mi()= @ mn;(). (33)

n€ll,N]

Le jeu de masses, noté, résultant de la fusion de@ structures de croyanee; est lui aussi obtenu a I'aide de la somme

orthogonale de Dempster :

m()= @ m;(). (34)

JELQ]

Une fois le jeu de masses résultant obtenu, la décisioned'@ffion du vecteuk’ a I'hypothésef,, peut étre prise a I'aide

d’'une fonction de décision répondant a I'équation (14).

4 Résultats experimentaux

La méthode que nous avons présentée précédemment a étésiasties données synthétiques afin d’évaluer I'apport,

en terme de discrimination, des coefficients de fiabilité strgces d'information relativement a une hypothése. Pelar, ¢
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nous considérons les différents exemples introduit parridpg1]. Dans un premier temps, nous verrons I'efficacité de
coefficients de fiabilité dans le cas de la fusion d’un capieeertain avec un capteur sir en situation de contexte &olu

(Section 4.1). Ensuite, nous présenterons une situatiewachpteurs et deux données incertaines (Section 4.2).

4.1 Deux capteurs et une donnée incertaine

Nous considérons un probléme de discrimination a deux lngsetd; et H,. Le but de ce test est de montrer I'efficacité
des coefficients de fiabilité déterminés a I'aide des meglireg®rmation afin de pallier I'incertitude d’'un capteur Benne
qualité en lui associant un capteur de moins bonne qualite soia Les distributionp(z};/ H,,) apprises par les capteu$s

sont supposées étre des lois normales telles que :

p(zy/Hy) = p(zy/Hy) = N(0,1), (35)
p(zy/Hs) = N(2,1), (36)
p(zy/Hs) = N(6,1). (37)

Les mesures’; relevées dans la realité sont générées a partir de lois teswiidférentes telles que :

p(ﬂ?ll/Hg) :N(271)7 (39)
p(xy/Hy) = N(S,1). (40)

La base de validation nous permettant de définir les valeucodfficients de fiabilité est définie sur le méme modéle que la
base de test. Les résultats en terme de taux de classifisatmmeprésentés sur la figures. 4. D'apres cette figure, nous
pouvons constater que la démarche de calcul de coefficidiatiliité présentée ici permet d’obtenir un gain de classiion
notable par rapport a une valeur de coefficient fixée a 0.glerta base d’apprentissage n’est plus représentativeotesds

de la base de test. Lorsque I'apprentissage représentetantent les données de téSt~ 6), les performances obtenues
sont alors identiques dans les trois cas. La figuee 5 représente I'évolution des coefficients de fiabilité déteés a I'aide

de criteres d’information. Nous constatons que le coefficig, accordé au capteuh sous I'hypothésél, varie en fonction

du signalS. Ce coefficient est proche de 0, lorsque I'apprentissage pas fiables ~ 0 et proche de 1 dans le cas contraire.
Les autres coefficients de fiabilité sont constants en foncatu signalS et proche de 1 car I'apprentissage est représentatif

du contexte.

4.2 Deux capteurs et deux données incertaines

Nous considérons de la méme maniere que précédemment ugrpeoa deux capteurs et deux hypotheses. Les deux

capteurs sont identiques et possede un bon pouvoir dis@aimhiToutefois, 'apprentissage de I'hypothé&gegpour les deux

14



e
-,

g _’/\/

.9 i

S 08 T

§ — " /.’:

3= .- g v g =1

5] o

L@ 0.6 - __’." = q,79,=9,=1 et q,,=0.9

© = (,; déterminé a partir de

'2 0.4 - la mesure dissemblance

=

= 02 1

FiG. 4: Evolution du taux de classification en fonction du sig$ial

1

.
-

/

‘O
=
—_ 08 L .
O
< /
[} qll
S 06F / q
- .. A - 21
6 I emml® 1P
E 0.4 N —— . q22
5 /
S ol p

0 o = —v/ T | | | | |

2 1 0 1 2 3 4 5 6

FiG. 5: Evolution des coefficients de fiabilité déterminés alkadle la distance de Hellinger en fonction du sighal

capteurs est douteux car le contexte lié a cette hypothesgwée L'intérét d'une telle configuration est de voir I'apgy en
terme de taux de classification, des coefficients de confidacs le cadre de la fusion de capteurs peu fiables. De maniére

pratique, les données d’apprentissages sont simulégagi@dla lois gaussiennes telles que :

p(a/Hz) = p(wy/Hy) = N(6,1). (42)

Les mesures réellement simulées satisfont en revanche :

p(zy/Hy) = p(zy/Hy) = N(0,1), (43)
p(zy/Hs) = N(2,1) (44)
p(zh/Hy) = N(S,1). (45)
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Nous pouvons alors constater que le premier capteur ne mattgas correctement I'’hypothegg. De plus, la capacité
du deuxiéme capteur a détecter cette méme hypothése esddépe d’'un signab, représentant une évolution possible du
contexte sous I'hypothéd#,. L'évolution du taux de classification en fonction du sigfalst représentée sur la figumes. 6.
Nous pouvons constater que, dans le cas d’'un apprentiseagedaptd S ~ —2), les taux de bonne classification obtenus
en affaiblissantq,; < 1) les informations issues des sout§ge et S, pour I'hypotheseH, sont meilleurs que dans le
cas non affaibli(g,; = 1). De plus, les coefficients obtenus a I'aide de la distance eléniger permettent d’obtenir de
meilleurs résultats que dans le cas d’un coefficigptfixe égal a 0.9. Dans ce test, la différence entre les perioces
obtenues avec des coefficients de fiabilité déterminés am faxpitraire et celles obtenues a l'aide de coefficientssiske
critere d’information, est moins importante que dans lediapremier test (Section 4.1). Ceci résulte d'un affailelssnt
plus important de la sourc®, sous I'hypothesél, (¢21 < 0.9) (figureFiG. 7). Enfin, dans le cas d’'un apprentissage fiable

(S =~ 6), les taux de classification sont identiques quelque soilaw des coefficients de qualité. Les variations des

-
g
g 0.8 -
Q
.L.a oo TI1I:] qn_i=l
m : L NN} == == == ==
o qn_qu_] ct (121—%2—09
ot = (,; déterminc¢ a partir dc
o) 0.4+ ’ .
~ la mcsurc disscmblance
=
. 0.2

| | | | | | | |

FIG. 6: Evolution du taux de classification en fonction du sigsial

coefficientsy,,; obtenus a l'aide de la distance d’Hellinger sont représsraé fonction du signal sur la figureriG. 7. Nous
constatons que le coefficieqf, évolue de maniere croissante en fonction du sighdtn effet, la qualité des informations
issues du capteur augmente lorsque le sighak rapproche de I'apprentissage. Les autres coefficientscenstants en
fonction de ce signal. Les coefficients etqi2 qui s’appliquent a chacune des sources relativement adtgseH; sont
égaux a 1, car les mesures réelles sont proches de I'apgzagéi. Le coefficienf;; est égal a 0.2, car le premier capteur
reconnait mal I'hypothésH,. Globalement, la méthode permet d’adapter des coefficiatfaiblissement et d’atteindre,

dans tous les cas, des taux de classification supérieurs@btanus avec un coefficient d’affaiblissement figg; (= 0.9).
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5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une méthode de calcul de coefficientaliitéi accordés a une source dans le cadre de la dis-
crimination fondée sur la théorie de Dempster-Shafer. Lthatke consiste, aprés avoir obtenu les jeux de masses a l'aid
des densités de probabilité définies par apprentissageerdriger, a I'aide d’une distana@a hog un paramétre permettant
de connaitre le degré de fiabilig¢; d'une source d'informatioiy; relativement a une hypothésg,, ceci afin d’affaiblir
les sources les moins fiables de maniére adaptée. Des festsi@é$ sur des données synthétiques montrent I'appodfde |
faiblissement par une telle approche. Nos travaux futursepant sur la régle de décision. Actuellement, la décisi@st
prise que sur des hypothéses singletons. Ceci nous ameeadr@une décision précise, qui peut étre au détriment de la
fiabilité. La prise de décision sur des hypotheses commositéintroduction d’une classe de rejet permettraientoéaorer

les résultats de classification.
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