N° : 01 ISAM 0007

Fusion adaptée
d’informations conflictuelles
dans le cadre de la théorie de 1’évidence

Application au diagnostic médical

Theése de doctorat
présentée en vue de I'obtention du titre de

Docteur de I'Institut National des Sciences Appliquées de Rouen
Discipline : Physique

présentée par
Eric LEFEVRE

Soutenue le 22 Novembre 2001 devant le jury composé de :

T. DENOEUX Professeur & I’Université de Compiégne, Rapporteur

P. SMETS Professeur a 1’Université Libre de Bruxelles, Rapporteur

A. APPRIOU Directeur de recherche a 'TONERA, Examinateur

B. DUBUISSON Professeur & I'Université de Compiégne, Président du jury
P. VANNOORENBERGHE Maitre de conférences a I’Université de Rouen, Examinateur
D. de BRUCQ Professeur & I'Université de Rouen, Directeur de thése

0. COLOT HDR & I’Université de Rouen, co-Directeur de these

INSTITUT NATIONAL DES SCIENCES APPLIQUEES DE ROUEN
LABORATOIRE PERCEPTION SYSTEMES INFORMATION






Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I'évidence 1

Remerciements

J’exprime ma gratitude & Monsieur Thierry Denceux, Professeur a I'Université de Technologie
de Compiégne (UTC) d’avoir accepté de rapporter ma thése. Je le remercie également pour les

conseils pertinents qu’il m’a prodigué.

Pour les mémes raisons, je remercie vivement Monsieur Philippe Smets, Professeur a 1’Uni-

versité Libre de Bruxelles, pour son intérét quant & mes travaux.

Je remercie beaucoup Monsieur Bernard Dubuisson, Professeur a I’Université de Technologie
de Compiégne, de m’avoir fait I’honneur de présider le jury. Je remercie également Monsieur
Alain Appriou, Directeur de Recherche a I’Office National d’Etudes et de Recherches en Aéro-

spatiales (ONERA) d’avoir bien voulu participer a ce jury.

Je souhaite exprimer ma reconnaissance & Denis de Brucq, Professeur a I’Université de Rouen,

pour m’avoir accepté dans son équipe et avoir assumé la direction de ma thése.

Un grand merci également a Olivier Colot, Maitre de Conférences (HDR) a I’Université de

Rouen, de m’avoir si bien encadré et supporté tout au long de cette thése.

Merci a Patrick Vannoorenberghe, Maitre de Conférences a I’Université de Rouen, qui a pensé
a moi, aprés mon année sabbatique sous les drapeaux, pour démarrer cette thése et m’a épaulé

pendant les différentes étapes de celle-ci.

Je n’oublie pas tous ceux du laboratoire Perception Systémes et Information qui ont rendu

ces années de thése agréables et sympathiques.

Enfin, je remercie ma famille et mes amis qui m’ont soutenu au long de ces années, qu’ils

sachent que je les aime et que je leur dois aussi beaucoup.



Remerciements




Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 3
Table des matiéres

Notations 11

Introduction 15

1 Diagnostic, reconnaissance des formes et fusion de données 19

1.1 Lediagnostic . . . . . . . . . e e 19

1.1.1 Introduction au diagnostic . . . . . . . . ... .. L 19

1.1.2 Les connaissances nécessaires au diagnostic . . . . . .. ... .. ... .. 20

1.1.3 Particularité du diagnostic médical . . . . . . . ... ... ... 20

1.2 La reconnaissance des formes . . . . . . .. ... L L o oo 22

1.2.1 Introduction . . . . . . . . . .. L 22

1.2.2 Définition . . . . . . L 22

1.2.3 Estimateur bayésien . . . . . . . ... L Lo 24

1.2.4  Les 'k Plus Proches Voisins’ (k-ppv) . . . . . ... . ... .. ... .. .. 26

1.2.5 Conclusion . . . . . .. .. 26

1.3 Lafusionde données . . . . . . . . . . L 27

1.3.1 Les informations . . . . . . . . . . .. ... 27

1.3.2 Lafusiondedonnées . . . . . . . . . . . ... 28

1.3.3 Intéréts et domaines d’application de la théorie de I’évidence . . . . . . . 30

1.4 Conclusion . . . . . . . . L 31

La théorie de 1’évidence 33

2.1 Les fonctions de croyance . . . . . . .. ..o 33

2.1.1 Masse de croyance élémentaire . . . . . ... Lo oL 33

2.1.2  Autres mesures de croyance . . . . . . ... ..o 35

2.1.3 Les fonctions de croyance parmi les mesures floues . . . . .. .. ... .. 38

2.2 Combinaison des croyances . . . . . . . .. ..o 42

2.2.1 Combinaison conjonctive de fonctions de croyance . . . ... .. ... .. 42

2.2.2  Conditionnement . . . . . . . ... 45

2.3 Le modéle des croyances transférables . . . . . .. . .. ... 0oL 45

2.4 Ladécision . . . . . . .. 47



Table des matiéres

2.4.1 Probabilité pignistique : le principe de raison insuffisante . . . . . . . . .. 47
2.4.2 Autre régles de décision . . . . .. ..o L L 48
2.5 Opérations sur les fonctions de croyance . . . . . . . . ... ... L. 50
2.5.1 Affaiblissement . . . . . .. ... Lo 50
2.5.2 Les mesures d’incertitude des fonctions de croyance . . . . . . . . ... .. 50
2.6 Conclusion . . . . . . . .. L e 95
Modélisation des fonctions de croyance 57
3.1 Méthodes de modélisation . . . . . . . . . . .. .. 57
3.1.1 Approche basée sur la distance . . . . . ... ... ... ... ... .... 57
3.1.2 Approche fondée sur la vraisemblance . . . . ... ... ... ... ... .. 59
3.1.3 Remarque . . . . . . . .. 62
3.2 Détermination des coefficients d’affaiblissement . . . . . . . . ... ... ... .. 64

3.2.1 Affaiblissement des fonctions de croyance a 'aide de critéres d’information 64

3.2.2 Erreur quadratique moyenne . . . . .. ... Lo L 65
3.3 Simulations . . . ... Lo 65
3.3.1 Constitution du jeu de données . . . . . . . . . ... ... L. 66
3.3.2 Modélisation d’Appriou . . . . . ... 67
3.3.3 Modélisation de Denceux . . . . . . . . . ... 71
3.4 Conclusion . . . . . . . L e 78
Gestion du conflit dans le cadre de la théorie de ’évidence 83
4.1 Regle de combinaison et gestion du conflit . . . . .. ... ... . oL 84
4.1.1 Sensibilité de l'opérateur de Dempster . . . . . ... .. .. ... ... .. 84
4.1.2  Origines et solutions au conflit . . . . . ... .. .. ... ... ... .. 85
4.2 Cadre générique . . . . . . . .. 89
4.2.1 Présentation . . . . . ... 89
4.2.2 Opérateur de combinaison de Smets . . . . . . ... ... ... ... 89
4.2.3 Opérateur de combinaison de Yager . . . . . .. .. ... ... . ... .. 90
4.2.4 Opérateur de combinaison de Dubois et Prade . . . . . . .. ... ... .. 90
4.2.5 Relation avec laffaiblissement . . . . . . . . . ... ..o 92
4.2.6 Méthodes de calcul des poids . . . . . . .. . ... 92
4.3 Résultats . . . . . L 94

4.3.1 Sensibilité de 'opérateur de Dempster . . . . . . .. .. ... ... 95



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 5
4.3.2 Répartition de la masse résultante . . . . . . . . .. ... ... L. 95

4.3.3 Evolution des frontiéres de décision . . . . . . . ... ..o 98

4.3.4 Connaissance eXperte . . . . . . . . .o e e e 101

4.3.5 Apprentissage des poids . . . . . ..o 102

4.4 Conclusion . . . . . . . oL L e e 111

5 Application au diagnostic de mélanomes malins 113
5.1 Introduction . . . . . . . . . L 113
5.2 Etudes préalables . . . . . . ... 115
5.2.1 Acquisition des images . . . . . . . ... 115

5.2.2 Segmentation des images . . . . . . .. ... 115

5.2.3 Extraction des caractéristiques dela lésion . . . . . . . . . .. .. ... .. 117

5.3 Discrimination des mélanomes malins . . . . . . .. . .. ... oL 120
5.3.1 Constitution des bases de données . . . . . . . ... ... oL 120

5.3.2 Etude de I'influence des coefficients de fiabilité . . . . . .. ... ... .. 122

5.3.3 Etude de la répartition de la masse conflictuelle . . . . . . . . .. ... .. 129

54 Conclusion . . . . . . . L e 133
Conclusion 137
Annexes 141

A Obtention des coefficients d’affaiblissement i partir de critéres d’information141

A.1 Approximation de loi de probabilité par des histogrammes . . . . . . .. ... .. 142
A.2 Estimateur du maximum de vraisemblance pour une partition C . . . . . . . . .. 142
A3 Sélection du nombre de classes d’un histogramme approchant une loi inconnue . . 142
A4 Construction de 'histogramme optimal . . . . . . .. ... ... ... L. 143
A.5 Calcul du coefficient de confiance . . . . . . . .. ... L. 144
B Affaiblissement vs. combinaison 147
B.1 Résultats de la combinaison de jeux de masses affaiblies . . . . .. ... ... .. 147

B.2

B.1.1 Expression de la fonction de communalité issue de jeux de masses affaiblies 147
B.1.2 Fonction de croyance résultant de la combinaison . . . . . . ... ... .. 148

Expression de la fonction de croyance résultant de la combinaison proposée . . . 148



6 Table des matiéres

Bibliographie 151

Bibliographie de ’auteur 163



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 7
Liste des figures
2.1 Crédibilité et plausibilité d’un point de vue ensembliste. . . . . .. . . ... .. 38
2.2 Intervalle d’évidence d’un ensemble A. . . . . . . ... ... L. 39
2.3 Liens entre différentes mesures floues. . . . . . . . . ..o 41
3.1  Représentation des données simulées de la base d’apprentissage (Hi=+ ; Hy—0). 67
3.2 Evolution du taux de classification en fonction du signal S'; pour a; =1 (<),
pour ay = 0.9 et apj = 1 Vn,j # 2 (o-), pour ay; obtenu par la distance de
Hellinger (*-) et pour a,; obtenu par I’erreur quadratique moyenne (V-). 68
3.3 Histogramme initial (& gauche) et optimal (& droite) des données d’apprentissage
et de validation de I’hypothése Hs selon la seconde variable pour S = —6. 69
3.4 Répartition des données d’apprentissage (trait pointillé) et de validation (trait
plein) selon I’histogramme optimal pour ’hypothése Hs selon la seconde variable
pour S = —06. . . . ... 69
3.5  Evolution des coefficients de fiabilité déterminés & I’aide de la distance de Hel-
linger (gauche) et & I’aide de l'erreur quadratique moyenne (droite) en fonction
du signal S; 11 (<-), a1z (0-), g (%) et agy (>-). . . o o o o oL 70
3.6 Jeux de masses obtenus avec le modéle séparable pour § = —6 pour les trois
stratégies d’affaiblissement envisagées pour chacune des caractéristiques ; m(Hy)
en trait plein, m(Hs) en trait pointillé et m(O) en trait mixte; o : hypothese
Hy, + :hypotheése Ho. . . . . . . . o o o 72
3.7 Jeux de masses obtenus avec le modéle séparable pour § = —3 pour les trois
stratégies d’affaiblissement envisagées pour chacune des caractéristiques ; m(Hy)
en trait plein, m(Hs) en trait pointillé et m(O) en trait mixte; o : hypotheése
Hy, + :hypothése Ho. . . . . . . . o o 73
3.8 Evolution du taux de classification en fonction du signal S'; pour ap; =1 (<),
pour aze = 0.9 et o; = 1 V5 # 2eti # 3 (o-), pour a;; obtenu par la distance de
Hellinger (*-) et pour a;; obtenu par I'erreur quadratique moyenne (V-). 74
3.9  Histogramme initial (& gauche) et optimal (& droite) des distances entre le proto-
type n°3 et les données d’apprentissage et de validation selon la seconde variable
pour S = —6. . . . ... 75



Liste des figures

3.10

3.11

3.12

3.13

3.14

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

Répartition selon I’histogramme optimal des distances entre le prototype n°3 et
les données d’apprentissage (trait pointillé) et des distances entre le prototype
n°3 et les données de validation (trait plein) pour la seconde caractéristique. . . 75
Evolution des coefficients de fiabilité déterminés a ’aide des critéres d’informa-
tion en fonction du signal S pour la caractéristique n°1 (& gauche) et pour la
caractéristique n°2 (a droite). . . . . . . ... 76
Evolution des coefficients de fiabilité déterminés a I’aide de l'erreur quadratique
moyenne en fonction du signal S pour la caractéristique n°1 (& gauche) et pour
la caractéristique n°2 (a droite). . . . . . . ... Lo 7
Jeux de masses obtenus avec le modéle de distance pour S = —6 selon les trois
stratégies envisagées pour chacune des caractéristiques; m(Hy) en trait plein,

m(Hs) en trait pointillé et m(O) en trait mixte; o : hypothése Hy, + : hypotheése

Jeux de masses obtenus avec le modeéle de distance pour S = —3 selon les trois
stratégies envisagées pour chacune des caractéristiques; m(Hy) en trait plein,
m(Hs) en trait pointillé et m(O) en trait mixte; o : hypothése Hy, + : hypotheése
Ho. 80

Coefficient de normalisation en fonction de la masse conflictuelle K. . . . . . . . 85
Evolution de la masse conflictuelle en fonction du nombre de sources & combiner. 87
Evolution de la masse de H; en fonction du conflit K. . . . . . . ... ... .. 95
Evolution de la masse de Hy en fonction du conflit K. . . . . . . . .. ... .. 96
Contour du conflit dans ’espace des caractéristiques (o=Hy, +=Hs et *=H3). . 97
Maxima des masses de croyance obtenus avec la combinaison de Dempster (gauche)

et avec notre approche (droite) (o=Hy, +=Hy et *=H3). . . . . . . . . . .. .. 97
Contour de la probabilité pignistique dans l'espace des caractéristiques avec
w({H1},m1,...,mg) = 0.4 et w({Ha},m1,...,mg) =0.6 (0=H1, +=Hs). . .. 99
Contour de la probabilité pignistique dans l'espace des caractéristiques avec
w({H1},m1,...,mg) = 0.6 et w({Ha},m1,...,mg) =04 (0=H1, +=Hs). . .. 99

Frontiéres de décision selon les différentes situations d’affaiblissement o, ag et

Frontiéres de décision obtenues avec la méthode proposée pour différentes stra-
tégies de redistribution de la masse conflictuelle wy, wo et w3 (0o=Hy, +=Hs). . 101

Représentation des données simulées pour S=—1. . . . ... .. ... ... .. 103



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 9
4.12 Représentation des données simulées pour S=1. . . . . ... .. ... ... .. 103
4.13 Evolution du pourcentage de bonne classification en fonction de §. . . . . . .. 104
4.14 Evolution des poids en fonctionde S. . . . . . ... .. oo 105
4.15 Probabilité pignistique avec 'opérateur de Dempster, 0 = Hy, o = Hy, + = H3 107
4.16 Probabilité pignistique avec 'opérateur de Yager, (1= Hy, o = Hy, + = Hj 107
4.17 Probabilité pignistique avec 'opérateur pondéré, 0 = Hy, 0o = Hy, + = Hs . . . 107
4.18 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— = Dempster, * =

Yager, <= Poids . . . . . . . 108
4.19 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque inférieur, -— = Dempster, * =

Yager, «=Poids . . . . . . .. 108
4.20 Probabilité pignistique avec 'opérateur de Dempster, [1 = Hy, o = Hy, + = H3z 110
4.21 Probabilité pignistique avec 'opérateur de Yager, (1= H;, o = Hy, + = Hj 110
4.22 Probabilité pignistique avec 'opérateur pondéré, [0 = Hy, o = Hy, + = Hs . . . 110
4.23 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— = Dempster, *x =

Yager, <= Poids . . . . . .. L 111
4.24 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque inférieur, -— = Dempster, * =

Yager, «=Poids . . . . . . . L 111
5.1 Exemples de lésions. . . . . . . .. oL 114
5.2 Lésions avec contours détectés en surimpression. . . . . . . . . . .. ... ... 116
5.3  Exemples d’images avec contours mal détectés. . . . . . . .. .. ... .. 117
5.4  Images originales et illustrations de ’homogénéité de la couleur rouge pour une

lésions neevique et une lésion maligne. . . . . . .. ... oo L 119
5.5 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique Rpe; (& gauche) et le

risque inférieur R, (& droite) avec la modélisation d’Appriou . . . . . . . . . .. 123
5.6 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique Rpe; (& gauche) et le

risque inférieur R, (& droite) avec la modélisation de Denceux . . . . . . . . .. 124
5.7  Maximum de probabilité pignistique obtenu avec la modélisation d’Appriou avec

les lignes de contour & 0.9, 0.75 et 0.6, (Neevus = x, Mélanome = 0). . . . . . . 125
5.8  Maximum de probabilité pignistique (& gauche) et maximum de plausibilité (&

droite) obtenus avec la modélisation de Denceux avec les lignes de contours a

0.9, 0.75 et 0.6 (& gauche) et 0.9, 0.8 et 0.7 (& droite), (Neevus = x, Mélanome

T 0) e e e 125



10 Liste des figures

5.9 Régions de décision avec la modélisation de Denceux pour le risque pignistique

Rpet (3 gauche) et le risque inférieur R, (& droite) avec un coit de rejet Ao = 0.4,

(Naevus = x, Mélanome = 0). . . . . . . . . . .. ... 126
5.10 Reégions de décision avec la modélisation d’Appriou pour le risque pignistique

Rpet (3 gauche) et le risque inférieur R, (& droite) avec un cott de rejet Ag = 0.4,

(Naevus = x, Mélanome = 0). . . . . . . . .. ... ... 126
5.11 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique pour la modélisation

d’Appriou selon les deux stratégies étudiées. . . . . .. .. .. L. 127
5.12  Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique pour la modélisation

de Denceux selon les deux stratégies étudiées. . . . . . . . .. ... .. ... .. 128
5.13 Taux de non détection vs. taux de fausse alarme pour le risque pignistique pour

la modélisation d’Appriou (a gauche) et la modélisation de Denceux (a droite). . 128
5.14  Contour du conflit dans I'espace des caractéristiques (Naevus = x ; Mélanome

T 0) e e 129
5.15  Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— =Dempster, x— =Yager,

<J=Poids. . . . . 132
5.16 Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque inférieur, -— =Dempster, x— =Yager,

<Q=Poids. . . .. 133
5.17 Evolution du taux de reconnaissance en fonction du taux de vecteurs de label

inconnu dans la base d’apprentissage. . . . . . .. . ... oL 134
A1 Histogramme initial. . . . . . . . . ... L L 145
A.2  Evolution des critéres d’information en fonction du nombre de classes. . . . . . 145
A.3  Histogrammes optimaux selon le critére d’information. . . . . . . ... ... .. 145



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I'évidence

11

Notations

Reconnaissance des formes

: espace des caractéristiques

: nombre de caractéristiques

: indice des caractéristiques

: base de test

: cadre de discernement

: nombre d’hypothéses

: hypothése singleton

: base d’apprentissage

: nombre de vecteur d’apprentissage
. i®M€ vecteur d’apprentissage

: vecteur d’étiquettes

: nombre d’experts classant ’exemple 7 dans la classe k
: nombre d’experts

: degré de possibilité de I'exemple ¢ d’appartenir a la classe k

Théorie de 1’évidence

A

m
F(m)
Bel
Pl

Q

A

: proposition

: fonction de croyance

: ensemble des éléments focaux de m

: fonction de crédibilité

: fonction de plausibilité

: fonction de communalité

. 5%m€ source d’information

: fonction de croyance issue de la source S

: fonction de croyance résultante de la combinaison conjonctive

: fonction de croyance résultante de la combinaison de Dempster

: masse de croyance conflictuelle



12 Notations

a; : coefficient d’affaiblissement de la source S
M, j : jeu de masses de la source d’information S; affaibli par o;
BetP : probabilité pignistique

Autres mesures floues

f(z|Hy,) : densité de probabilité conditionnelle

f(x) : densité de probabilité non conditionnelle (densité mélange)
P(Hy|z) : probabilité a posteriori

P(H,) : probabilité a priori

L(Hy,|z) : fonction de vraisemblance

Pr : ensemble des probabilités compatibles avec la mesure de probabilité P
g : mesure floue

N : mesure de nécessité

II : mesure de possibilité

Décision

Epgetp . espérance mathématique relative & BetP

an : action de décider I’hypothése H,,

A : ensemble des actions possibles

A : fonction de corits

Rpet(ai|z) : risque conditionnel de décider a; sachant z
R.(aj|z) :risque conditionnel inférieur de décider a; sachant x

R*(ajlx)  :risque conditionnel supérieur de décider a; sachant z

Mesures d’incertitude et mesures de conflit

U : fonction de Hartley

NS : mesure de non-spécificité

S : entropie de Shannon

Confl,, : conflit existant au sien d’une fonction de croyance m

FE : mesure de dissonance
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D : mesure de discordance

C : mesure de confusion

ST : mesure strife

MC : forme générale d’une mesure de conflit

D(A,B) : distance entre les éléments focaux A et B

AU : mesure d’incertitude globale

Inc : mesure d’incertitude

Modélisation

103 : fonction décroissante monotone

d; : distance eucliedienne entre le vecteur x et ieme prototype

k : nombre de voisins

Yi : paramétre associé a la modélisation proposé par Denoeux

R : facteur de normalisation

Cjm, : partition optimale obtenue pour la source S; sous I'hypothese Hy,
Cia, : nombre de classes de la partition C; g,

A“C]_,Hn : estimation de la loi de la base d’apprentissage sur la partition C; g,
Agj,Hn : estimation de la loi de la base de validation sur la partition C; g,
Hell : distance de Hellinger entre deux lois de probabilité

FEys . erreur quadratique moyenne

Combinaison de fonctions de croyance

: fonction de croyance résultante de la combinaison de Smets

: fonction de croyance résultante de la combinaison de Yager

: fonction de croyance résultante de la combinaison de Dubois et Prade
: partie de la masse conflictuelle K attribuée & A

: poids associé a ’ensemble A pour 'affectation de la masse conflictuelle K

. étiquette imprécise du ™€ vecteur de la base d’apprentissage £
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Introduction

La problématique générale de tout processus fondé sur un diagnostic automatique est tout
d’abord d’apprendre les situations ou les états (notions d’apprentissage) dans lesquels le systéme
observé peut se trouver. Un diagnostic peut alors étre établi a partir des informations, des me-
sures ou des données présentes & ’entrée du processus. Toutefois, I'obtention de ce diagnostic
nécessite une modélisation de l'information. Se pose alors le probléme du type de modéle re-
tenu et de la confiance que 1’on peut ou doit accorder aux données, aux mesures ou de fagon
plus générale aux informations délivrées par les sources (par exemple les capteurs) observant le
systéme & diagnostiquer. En effet, dans la plupart des systémes, les informations issues d’ob-
servations sont imprécises et incertaines. Le probléme peut alors se résumer en cette question :
"Quelle confiance puis-je accorder aux informations nécessaires au diagnostic de mon systéme 7".
En outre, la plupart des diagnostics automatiques ne se fondent pas sur une information unique,
mais sur un ensemble d’informations qu’il faut synthétiser préalablement au diagnostic, ceci afin
de déterminer de facon plus fiable I’état du systéme. Malheureusement, dans certains cas les in-
formations peuvent étre contradictoires, ce que ’on qualifiera alors d’informations conflictuelles.
Le probléme posé peut alors se résumer en ces termes : "Comment synthétiser les informations
lorsqu’elles sont contradictoires 7". Ces deux questions résument a elles seules toute la probléma-
tique de la représentation et de la gestion de l'incertain. On retrouve cette problématique dans
plusieurs systémes faisant appel & des diagnostics automatiques. Toutefois, dans le cadre de cette
étude, nous nous sommes intéressé au probléme de diagnostic médical et plus particuliérement
au diagnostic du mélanome malin.

Le mélanome malin est le plus grave des cancers cutanés, bien qu'’il ne représente que 10%
de ce type de cancer. De plus, c’est le cancer dont la progression est la plus forte en France et
dans la plupart des pays occidentaux. En Suisse, le mélanome malin est en téte de toutes les
tumeurs malignes diagnostiquées avec une croissance de 3 & 7% par an [108]. Dans ce méme
pays, la fréquence de cette forme de cancer cutané est d’environ 10 cas pour 100.000 habitants.
En Australie, le mélanome est le troisiéme cancer en fréquence, et représente la premiére cause
de mortalité par cancer chez 'adulte jeune (20-40 ans). Dans notre pays, sa fréquence est en
augmentation constante depuis 50 ans et son incidence est de 7 & 10 nouveaux cas pour 100.000
habitants. Ainsi, chaque année plus de 5.000 personnes sont atteintes de ce cancer et 1.000 en

meurent tous les ans. Enfin, la fréquence de ce cancer en France double tous les 10 ans. Malgré ces
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chiffres, le mélanome reste la forme de cancer la plus facile & prévenir et se préte ainsi idéalement
a une politique de dépistage. Le mélanome est une tumeur facilement accessible & I’examen. Le
suivi de patients atteints de naevi et le dépistage des mélanomes sont actuellement assurés de fa-
¢on visuelle par les dermatologues. Si environ 5000 mélanomes malins sont enlevés chaque année
en France, une enquéte menée aupres des laboratoires d’anatomopathologie de Seine-Maritime
permet d’estimer & au moins 10 fois plus le nombre de lésions nzeviques bénignes (grains de
beauté) enlevées. La gravité potentielle d’'un mélanome enlevé trop tardivement justifie actuel-
lement l'exérése (ablation chirurgicale) de ces lésions naeviques. Toutefois, le cotit d’une exérése
et d'un examen histologique est d’environ 400 francs. Outre les problémes d’ordre esthétique et
traumatique qu’engendre toute intervention chirurgicale, on peut estimer & environ 20 Millions
de francs le surcotit annuel lié & I'exérése inutile de lésions neeviques. Ainsi, la mise au point
de méthodes permettant d’améliorer le diagnostic de mélanomes malins parait donc hautement

justifié, tant du point de vue médical qu’économique.

Les premiers travaux [125] ont permis de proposer des caractéristiques pertinentes a partir
d’images couleur. Toutefois, ’acquisition des images traitées n’est pas controlée. De plus, ces
images ne possédent pas de référence métrique ni de référence pour la couleur. Ainsi, aucune
information sur la taille ou ’épaisseur de la lésion n’est disponible. Enfin, certaines informations
développées lors de I’étude préliminaire s’avérent étre sensibles aux conditions de prise de vue,
a 'agrandissement des images, aux propriétés de couleur et de texture de la peau ou encore &

I’échantillonnage spatial.

Partant de ce constat, le but du travail exposé ici est de concevoir une méthode de diagnostic
automatique qui s’appuie sur des outils nécessaires et suffisants, en supprimant, si besoin est, les

informations peu fiables et contradictoires.
Le présent mémoire est composé de cinq chapitres.

Le premier chapitre est consacré & la présentation des différentes approches du raisonnement
automatique permettant de poser un diagnostic. Ensuite, nous abordons plus précisément les pro-
blémes rencontrés dans le cadre du diagnostic médical. Les difficultés reposent pour I’essentiel
sur les connaissances utiles au diagnostic. En effet, les connaissances dont on dispose sont gé-
néralement peu fiables, contradictoires ou manquantes. Ainsi, différentes formes d’imperfections
peuvent étre énumérées. Les principales sont :

— l'incertitude, qui correspond & la véracité de l'information,

— l'imprécision qui est relative au contenu de I'information.

L’approche probabiliste, par exemple, permet de manipuler facilement des informations incer-
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taines. Cependant, le cadre purement probabiliste de la gestion de I'incertain n’offre pas toujours
une solution "raisonnable" au probléme posé. En particulier, en présence de populations sous-
représentées ou mal connues, la théorie des probabilités n’offre pas un cadre ad hoc. On se
tournera alors vers d’autres solutions comme la théorie des sous-ensembles flous [145], la théorie
des possibilités [45, 50, 146|, ou bien vers la théorie des fonctions de croyance appelée également
théorie de ’évidence [109] ou encore théorie de Dempster-Shafer en référence a ses péres.

Ces différentes théories, ou plutot ces différentes approches destinées a représenter et gérer I'in-
certain n’ont pas & étre opposées et ne sont nullement contradictoires. Il faut, & notre sens, plutot
choisir en fonction du cadre de travail (entendons par la 'application visée).

Le second chapitre détaille les concepts de base de la théorie de ’évidence que nous avons
choisi d’utiliser dans le cadre de notre application. Ce formalisme permet de modéliser et de
combiner des informations imparfaites de maniére plus "naturelle" que ne le permet la théorie
des probabilités!.

Dans le troisiéme chapitre, nous abordons plus particuliérement les différentes approches de
modélisation des connaissances dans le cadre de la reconnaissance crédibiliste des formes. Nous
apportons des éléments de réponse quant & la question que tout praticien se pose : "Quel modeéle
pour représenter 'information 7" Si différents modéles sont rappelés, c’est a la notion de fiabilité
des informations que nous nous attachons particuliérement. Deux méthodes permettant de dé-
terminer la fiabilité associée a chaque information sont présentées. La premiére approche repose
sur le calcul, obtenu & ’aide de critéres d’information, de la dissemblance entre des informations
de méme nature. La seconde méthode permet, a partir de la minimisation d’un critére d’erreur,
de déterminer les coefficients de fiabilité de chaque source d’information afin d’optimiser le taux
de reconnaissance. Ces deux approches sont étudiées dans le cadre de deux méthodes de modéli-
sation crédibiliste des connaissances. Une illustration du comportement de ces deux approches,
dans le cadre d’un probléme d’évolution de contexte, est présentée.

Le quatriéme chapitre traite des problémes liés & la combinaison des connaissances dans le
cadre de la théorie de I’évidence. Disposer de plusieurs sources d’information implique de mettre
en ceuvre une méthodologie de fusion des informations ad hoc, afin de synthétiser un état de
connaissance avant d’interpréter et éventuellement décider. Cela nécessite également de gérer
d’éventuels conflits, qui peuvent étre liés & l'inconsistance des sources. Cet aspect de fusion
d’informations incertaines est exploré depuis quelques années [1, 2, 40]. Il souléve un certain
nombre de questions, dont I'une centrale est de savoir "comment gérer le conflit engendré par

plusieurs sources d’information ?". Dans le cadre de la théorie de I’évidence, le but de la fusion

!Notons cependant que la théorie de probabilités n’est qu’un cas particulier de la théorie de ’évidence.
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est d’obtenir un jeu de masses, combinaison des jeux de masses initiaux établis sur les différentes
sources d’information, synthétisant la connaissance. La gestion du conflit lors de la combinaison
d’informations contradictoires est un aspect essentiel lors du processus de fusion. Les différentes
régles d’agrégation d’informations, qui sont utilisées dans le cadre de la théorie de 1’évidence et
qui permettent de résoudre ces contradictions, sont présentées. Un cadre générique unifiant les
opérateurs de combinaison classiques est introduit. La définition de ce cadre permet d’obtenir
une famille d’opérateurs de combinaison permettant une redistribution de la masse conflictuelle
plus ou moins adaptée selon l'objectif visé (taux de bonne classification maximum, taux de
non-détection minimum,...).

Enfin, le cinquiéme et dernier chapitre permet l'illustration du propos dans le cadre de la
détection du mélanome malin. Le protocole de ’analyse de l'image ainsi que ’extraction des

caractéristiques de cette image sont présentés avant d’aborder la phase de diagnostic.
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Chapitre 1

Diagnostic, reconnaissance des formes
et fusion de données

L’implémentation du raisonnement humain sur une machine occupe depuis de nombreuses
années une place importante dans le domaine scientifique. Les premiéres approches d’automati-
sation du raisonnement reposent sur 'imitation du comportement humain par le traitement de
I'information réalisé par la machine. Ces approches ont donné naissance au terme d’intelligence
artificielle [12]. Ainsi, dans le cas de problémes simples, les méthodes d’obtention des solutions
peuvent souvent prendre la forme d’algorithmes. Cependant, dans le cas de problémes plus com-
plexes, c’est-a-dire des problémes pour lesquels les résolutions sont difficiles & décrire, I’automa-
tisation devient alors plus ardue. C’est pourquoi, les recherches actuelles, moins ambitieuses qu’a
Iorigine, s’orientent vers la construction de solutions appropriées & un probléme donné par le

biais de moyens informatiques.

1.1 Le diagnostic

1.1.1 Introduction au diagnostic

Dans le cadre de 'intelligence artificielle, le diagnostic [52] peut étre défini comme la recon-
naissance de ’état d’un systéme. Cette définition peut s’appliquer soit & un systéme industriel
avec la reconnaissance de son mode de fonctionnement, soit & la détermination d’une patholo-
gie chez un patient. Le diagnostic peut étre abordé par des approches différentes généralement
classées en deux catégories.

La premiére catégorie regroupe les approches qui tentent de modéliser le systéme. Une fois
les différents états du systéme modélisés, on reconnait 1’état dans lequel le systéme se trouve
en fonction de ’écart qui existe entre 1’état mesuré et ’état théorique. Ce type d’approches
est pratique lorsque le systéme est simple. L’utilisation de ces approches devient en revanche

impossible lorsque le systéme est trop complexe.
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La seconde catégorie rassemble les méthodes connues sous le nom de reconnaissance des
formes. Bien que ces méthodes souffrent de ’absence de raisonnement propre au domaine, elles

permettent une mise ceuvre rapide d’'un systéme de diagnostic.

1.1.2 Les connaissances nécessaires au diagnostic

Afin d’établir un diagnostic, il faut avoir un minimum de connaissances sur le systéme a
diagnostiquer. En effet, l'efficacité de la reconnaissance de la pathologie d’un patient (ou de
facon plus générale de 1’état d’un systéme) dépend des connaissances acquises. On peut alors
distinguer deux types de connaissances nécessaires pour établir un diagnostic.

Le premier type de connaissance appelé connaissance a priori donne une représentation des
états possibles de fonctionnement du systéme en leur associant un certain nombre d’exemples
appelés historique (ou apprentissage).

Le second type de connaissance dite "instantanée" regroupe les éléments qui permettent de
déterminer le mode de fonctionnement du systéme & un instant donné. Ces connaissances sont
issues d’observations numeériques et/ou symboliques. Le diagnostic sera alors établi en associant,

a partir des connaissances a priori, la connaissance instantanée 4 un mode de fonctionnement.

1.1.3 Particularité du diagnostic médical

Approche du diagnostic médical

Comme nous ’avons vu dans la section précédente, le diagnostic peut étre abordé par diffé-
rentes approches : approche avec modéle ou sans modéle. Dans le cadre du diagnostic médical,
comme dans tous les domaines liés au vivant, il s’avére utopique de vouloir modéliser un patient
afin d’établir un diagnostic tant la "machine" & modéliser reste complexe.

Etant donnée cette complexité propre au diagnostic médical, nous avons retenu un systéme
de diagnostic fondé sur la reconnaissance des formes. 1l existent différentes approches pour la
reconnaissance des formes : la reconnaissance des formes structurelles qui représentent les formes
a ’aide de grammaire et la reconnaissance des formes statistiques qui utilise une représenta-
tion numérique des formes. C’est cette derniére approche que nous avons retenu et que nous

développons dans la section 1.2.

Les connaissances du diagnostic médical

Plusieurs remarques sur l'utilisation des connaissances a priori dans le cadre du diagnostic
médical peuvent étre faites. Dans un premier temps, la détermination de maniére exhaustive de

I’ensemble des pathologies, afin d’établir un diagnostic, reste impossible. En effet, méme si ’'on
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répertorie ’ensemble des pathologies rencontrées dans le passé, d’autres maladies, non encore
identifiées, peuvent exister. Le diagnostic médical sera donc établi sur une connaissance a priori
incompléte. 11 est alors souhaitable d’avoir la possibilité d’associer les symptémes d’un patient
a une pathologie inconnue ou non recensée dans l'historique car rare; on parle alors de rejet.
De plus, la constitution d’un historique nécessite idéalement un grand nombre d’exemples. Cela
s’avere difficile (nous serions tentés de dire heureusement!) en ce qui concerne les pathologies.
En effet, dans la constitution d’un historique, les patients associés & une pathologie sont toujours
moins nombreux que les patients sains. Ainsi, prenons I’exemple du mélanome malin. En Suisse,
la fréquence de cette forme de cancer cutané est de 10 pour 100.000 habitants. De la méme
maniére, en France, environ 5000 lésions diagnostiquées mélanome malin sont enlevées par an.
Ces chiffres montrent la difficulté de mettre en place un historique dans le cadre de pathologies
relativement rares. Enfin, il arrive parfois que dans I’historique, certains patients ne soient pas
associés précisément & une pathologie mais & un ensemble de pathologies. Cela peut étre le
cas lorsque que le patient souffre, par exemple, de plusieurs pathologies (notion d’étiquettes
multiples). D’une maniére différente, un patient peut étre associé a des pathologies différentes car

les médecins ont diagnostiqué des maladies différentes; on parle alors d’apprentissage imprécis.

En ce qui concerne les connaissances "instantanées", celles-ci sont issues d’appareils qui ne
mesurent pas toujours précisément la grandeur que I’on souhaite. De plus, ces mesures ne sont pas
toujours reproductibles (exemple : éclairage non controlé lors de 'acquisition d’image, systéme
d’acquisition non calibré, ...). Ces différents phénomeénes font alors intervenir la notion d’impré-
cision sur les données. Enfin, il se peut que 'une de ces connaissances, présente normalement,
soit manquante car le test clinique fournissant cette connaissance n’a pas pu étre effectué sur le
patient compte tenu de son état de santé par exemple. On parle alors de données manquantes ou

d’imcomplétude.

A partir de ces différents facteurs (imprécision, incertitude, imcomplétude), il apparait alors
essentiel d’utiliser plusieurs capteurs ou informations redondantes et/ou complémentaires pour
réduire les incertitudes afin d’établir un diagnostic plus pertinent. C’est ’objet de la combinaison
de sources d’information aussi appelée fusion d’informations. Il existe deux grandes classes de
méthodes de fusion d’informations disponibles en diagnostic : la synthése de décisions et la fusion
de données. La premiére classe de combinaisons utilise indépendamment les différents systémes
de diagnostic existant et combine leurs décisions. La stratégie employée dans la seconde classe
repose sur la combinaison de ce que ’on connait avant de décider, au contraire de la méthode

précédente ot 'on combine des décisions déja existantes. Cette solution, en gardant ’ensemble
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des informations et ensuite en les utilisant conjointement avant de décider, parait plus prudente.
C’est cette approche, dans l’objectif du diagnostic médical, que nous privilégions et qui fait

I’objet de la section 1.3.

1.2 La reconnaissance des formes

Nous avons vu, dans la section précédente, que le but du diagnostic était de définir le mode
de fonctionnement d’un systéme & partir de mesures réalisées sur celui-ci. Dans le cadre de
la reconnaissance des formes, les modes de fonctionnement sont appelés classes et les mesures

observées sur le systéme constituent le vecteur forme noté zx.

1.2.1 Introduction

Un probléme de reconnaissance des formes, ou discrimination, a pour objectif de partager des
formes & reconnaitre en classes, dans le but de satisfaire un critére, en général celui d’approcher
le partage subjectif de ces formes réalisé par un étre humain. Pour cela, il faut exploiter et
interpréter un certain nombre d’indices (ou caractéristiques) extraits d’une forme inconnue, de
maniére & produire une hypothése sur sa classe d’appartenance. Ainsi, chaque vecteur forme
pourra étre représenté dans 1’espace des L caractéristiques noté X, pour lequel chacune des
composantes [ correspond & l'une des caractéristiques mesurées sur le systéme.

En théorie, on peut supposer que la conception d’un systéme de reconnaissance des formes
consiste simplement & développer un dispositif dans lequel ’étre humain injecte un ensemble de
régles permettant par la suite une interprétation automatique des indices extraits de la forme &
reconnaitre pour trouver sa classe d’appartenance.

En pratique, d’énormes difficultés se présentent. Les problémes concernent, en premier lieu,
le choix des caractéristiques qui doivent étre représentatives de ’ensemble des formes a recon-
naitre. Ce choix est important car il conditionne toute la méthodologie mise en ceuvre pour la
reconnaissance. Enfin, en supposant ces caractéristiques connues, il est souvent difficile de définir
un ensemble de regles permettant de les exploiter. En d’autres termes, il est souvent impossible
de définir dans un systéme une méthodologie a priori permettant d’exploiter ces indices, en vue

de procéder & une reconnaissance.

1.2.2 Définition

D’un point de vue général, on peut formaliser la discrimination de la maniére suivante.
Soient N classes connues, notées Hy,..., Hy, auxquelles on associe généralement un en-

semble d’apprentissage L. Cet ensemble est constitué de I exemples ou échantillons. Chaque
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exemple dans L est représenté par deux grandeurs : un vecteur de caractéristiques @) =
[xgi), . ,ml(i), - ,xg)]t, de dimension L, et un vecteur d’étiquettes u indiquant son appartenance
a l'une des classes'. Ce vecteur est composé d’éléments uiL € {0,1} qui indiquent l’apparte-
nance du vecteur (¥ & chaque hypothése H,. Par exemple uﬁl =1 si le vecteur () appartient
a la classe H,, et uﬁL, = 0 pour tout n’ # n. On dispose ainsi d’un ensemble d’apprentissage
L£={(zM,uM),..., (D uD)} relatif a I individus. Le probléme de la discrimination consiste
a analyser les ressemblances et les dissemblances entre ces différentes données pour caractériser
de maniére plus ou moins directe chacune des classes H,. Soit une forme x € X "inconnue",
c’est-a-dire sans étiquette, issue d’'un ensemble fini 7 appelé base de test. L’objectif est ensuite
de pouvoir classer la forme z dans 'une des N classes. En outre, un ensemble de données éti-
quetées, différentes de celles rencontrées dans la base d’apprentissage, appelé base de validation

permet de valider ou d’optimiser les paramétres susceptibles d’exister au sein de I'algorithme de

discrimination.

Il existe de nombreuses méthodes de discrimination qui sont & la base de la conception des
systémes de reconnaissance des formes. Les approches classiques sont aujourd’hui bien recensées

et on pourra se référer a [14, 52, 53, 90] pour en avoir une description approfondie.

Il existe deux types de discrimination :

— la discrimination paramétrique lorsque l'on dispose d’informations régissant les observa-

tions,

— ou discrimination non paramétrique dans le cas contraire.

Les méthodes de discrimination paramétrique font appel & des connaissances préalables sur la
forme des classes (e.g. : distributions gaussiennes). Toutefois, il est rarement possible de définir
ces connaissances préalables. L’emploi des méthodes de discrimination paramétrique nécessitent
alors de faire des suppositions sur ’existence de ces prérequis ou d’utiliser un modéle en sachant

qu’il est inexact.

Les méthodes supervisées non paramétriques, quant a elles, ne nécessitent pas de connaissance
préalable sur les formes des classes. Ainsi, ces méthodes peuvent étre appliquées & des problémes

trés mal connus.

L’objectif des sections suivantes n’est pas de présenter un résumé exhaustif des méthodes de

discrimination mais simplement d’évoquer les méthodes les plus couramment utilisées.

!Bien que, dans le cadre du diagnostic médical, nous avons vu dans la section précédente que les exemples pou-
vaient étre affectés (ou appartenir) & plusieurs classes, nous considérons ici uniquement le cas d’un apprentissage
précis.
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1.2.3 Estimateur bayésien

Soit ® = {Hj,..., Hy} I’ensemble des hypotheéses possibles (état du monde, état du systéme).
Soit x un vecteur L-dimensionnel appartenant & une classe inconnue.

On suppose que pour chacune des hypothéses H,, € 0, le vecteur forme z est caractérisé par
une densité de probabilité conditionnelle notée f(z|H,). Si l'on sait estimer ou si I’on connait la
probabilité a priori P(H,) de chacune des classes, alors la probabilité a posteriori P(Hy|z) peut

étre obtenue & l'aide de la régle de Bayes :

f(z|Hy) P(Hy)

P(H,|z) = 7o) =1,...,N (1.1)

avec : N
f(z) = f(z|Ha)P(Ha). (1.2)

n=1

Dans ’équation (1.2), f(x) représente la densité de probabilité non conditionnelle.

Soit x un vecteur appartenant a I’hypothése Hy € © inconnue et A = {ay,...,a4} un
ensemble de A actions possibles. Une fonction de coiit A : A x © — R est définie de telle maniére
que A(a;|H,) représente le cotut encouru si 'on choisit 'action a; alors que la vraie classe est
H,, [53]. Dans le cadre de la théorie bayésienne de la décision, le critére de décision repose sur
la minimisation du risque moyen. L’espérance mathématique du coiit si ’on choisit 'action a;
est appelée risque conditionnel et noté R(a;|z). Ce risque est défini a 'aide des probabilités a

posteriori et des fonctions de cotits par la relation suivante :

N
R(aile) = Y Mai| Hy) P(Hyl2). (1.3)
n=1
En notant D la fonction de décision, le risque moyen de décision R s’exprime alors par :

R= / R(D(2)[2) f (z)dz. (1.4)

La minimisation du risque moyen s’obtient en minimisant R(D(z)|z) pour tout z, c’est-a-dire en

choisissant 1’action a; dont le risque conditionnel est le plus faible. Nous obtenons alors :
Dg(z) = a; & R(ai|z) < R(ajlz) Vi #1i. (1.5)

La fonction de décision Dp est appelée régle de décision de Bayes.

Cotts {0,1}

Dans le domaine du diagnostic, les hypothéses du monde © = {H;,..., Hy} sont souvent

associées & ’ensemble des actions possibles. Dans ce cas, ’ensemble des actions A est constitué
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de N éléments {a1,...,an} qui correspondent respectivement & l’affectation du vecteur z a
chacune des hypothéses H, de ©. En régle générale, si aucune information n’est donnée pour la
définition des cotits, on considére alors qu’aucune erreur d’affectation n’est plus dommageable

qu’une autre. Dans ce cas, on peut alors définir les cotits de la maniére suivante :

Aag|Hy) =0 (1.6)

Mai|Hg) =1  VYie{l,...,N}, i#k. (1.7)
Le risque conditionnel obtenu a partir de ces poids peut alors s’écrire de la maniére suivante :

Rlade) = 3 MailHy)P(H, )

n=1
(1.8)
= ) P(Hqy|x)
= 1— P(H;|z).
Dans ce cas, la régle de décision de Bayes revient & choisir 'hypothése de plus grande probabilité
a posteriori :

Dp(z) = a; & P(H;|z) = n_maxNP(Hn|x). (1.9)

Cotts {0,1} avec rejet

Chow [23| a proposé d’introduire une action supplémentaire ay dans A. Cette action, appelé
action de rejet, consiste & refuser de prendre une décision lorsque le risque de mauvaise classifi-
cation est trop grand. Si ’on note Ay le colit associé & ’action agp, la régle de Bayes avec rejet
s’écrit alors :

D(z) =ap si max_ P(Hp|z) <1— Ao

) n=1,...,N (110)
D(Z‘) = a; Sl P(HZ (L‘) = Hlla'XNP(Hn|x) >1— )\0.
n=1,...,

Ainsi, plus Ag est petit plus la probabilité de rejet est importante, jusqu’au rejet total pour
Ap = 0, ot 'on ne commet plus aucune erreur, c’est-a-dire que 'on rejette systématiquement
tout vecteur a classer. A l'inverse, lorsque A\g < 1 — 1/N le rejet est impossible puisqu’au moins
'une des probabilités a posteriori est supérieure & 1/N. Cette régle de décision sépare I’espace de
représentation en N +1 régions de décision. Le rejet, ainsi introduit par Chow, est qualifié de rejet
d’ambiguité par Dubuisson [52] car la zone qui lui est attribuée dans l’espace de représentation
se situe systématiquement entre les classes.

Toutefois, nous avons vu, dans le cadre du diagnostic, que de nouvelles classes pouvaient
apparaitre (exemple : apparition d’une nouvelle pathologie). En effet, un nouveau vecteur a classer
peut étre trés éloigné dans I'espace X des classes existantes. Les vecteurs éloignés peuvent traduire

I’apparition d’une nouvelle classe. Dans ce cas, la notion de rejet d’ambiguité n’est pas suffisante.
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Il faut alors introduire une nouvelle possibilité de rejet désigné par rejet de distance [52]. L’action
associée a ce rejet est noté aq. A partir des probabilités a posteriori et de la densité de probabilité,

'utilisation du rejet de distance nous améne a la régle de décision suivante :

D(x)
D(z)

ag si f(z) <A
a’: si f(m)ZAz et P(H;lr) = max P(Hy|z). (1.11)

n=1,...,N

La régle de décision incluant les deux types de rejet est définie de la maniére suivante :

D(z)=ay si f(z) <M
D(@)=ap si fl@)>As et max P(Hn|z) <1-X (1.12)
D(z)=a; si f(z) >\ et P(Hjz)= max P(Hplz)>1=X.

Cette derniére régle de décision sépare l'espace des caractéristiques X en N + 2 régions.

1.2.4 Les ’k Plus Proches Voisins’ (k-ppv)

La méthode des plus proches voisins est une méthode qui cherche & déterminer directement
la partition de I’espace de représentation en classes, sans faire d’hypothése sur la distribution
des points, ni sur la nature des surfaces séparatrices. Le principe de cette méthode est trés
simple : si une forme inconnue est proche d’une autre dans ’espace de représentation X, elles
sont certainement de la méme classe. Ainsi un vecteur x d’étiquette inconnue est associé & la
classe majoritairement représentée parmi ses k plus proches voisins. De la méme maniére que
pour l'estimateur bayésien, il existe des régles de décision fondées sur le rejet d’ambiguité [41, 69|
et/ou le rejet de distance [27, 52].

Cependant, dans sa forme initiale, cette méthode nécessite un nombre d’échantillons impor-
tant afin de bien remplir I’espace des caractéristiques, avec comme autre défaut, un gros volume
de calcul engendré par la recherche des k plus proches voisins dans la base d’apprentissage. Des
variantes ont été développées afin de diminuer le temps de calcul (prototypes [67], "pavage" de
I'espace des caractéristiques [31], ...).

Soulignons que le choix de la distance et du nombre k& de plus proches voisins ont une influence

directe sur les performances du classifieur.

1.2.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté I’approche diagnostic par reconnaissance des formes.
Cette approche du diagnostic permet de minimiser les informations relatives au systéme. Au
contraire, les approches basées sur I’obtention de modéles demandent une connaissance rigoureuse
et exhaustive du systéme, ce qui, dans le cas particulier du diagnostic médical s’avére rare et

difficile. C’est pourquoi, nous avons arrété notre choix sur un diagnostic a base de discrimination.
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Toutefois, se pose encore le probléme de la gestion de l'incertitude des connaissances (Cf.
section 1.1.3). Les techniques de fusion d’informations gérent souvent 'incertitude, les conflits,
les incohérences et les redondances présentes dans les informations issues des mesures du systéme.

Ceci fait 'objet de la section suivante.

1.3 La fusion de données

1.3.1 Les informations

L’un des principaux enjeux de la société de I'information concerne la gestion des informations
imparfaites. En effet, dans de nombreux secteurs applicatifs, il s’agit de classer, décider, surveiller,
commander & partir d’informations observées sur le systéme ou préalablement modélisées [19,
42, 61, 95|. Ces informations peuvent revétir plusieurs aspects :

— l'aspect donnée dans le cadre de la gestion des bases (concept de fouille de données ou
data mining : données financiéres, commerciales, médicales,...). Ainsi, il peut s’agir d’ex-
traire des variables discriminantes, d’identifier des structures sous-jacentes, d’extraire de
la connaissance de maniére générale,

— 'aspect mesure pour les systémes multicapteurs. Dans ce contexte, il s’agit alors de fusion-
ner les mesures pour la commande d’un systéme ou la prise d’une décision.

Le contenu des informations peut étre de type numérigue : attributs de forme, de radiométrie,
de position (altitude), de mouvement (vitesse, accélération), de texture, etc... Ils pourront étre
également de type symbolique afin de prendre en compte les relations pouvant exister entre objets ;
on pourra avoir par exemple des relations de type structurel (décomposition d’un aéroport en
objets plus simples) ou de connexité (un pont se situe toujours au dessus d’une route, d’une voie
ferrée ou d’une riviére).

L’imperfection des informations fait appel & plusieurs concepts. Le premier, généralement
bien maitrisé, concerne l'imprécision des informations. L’incertitude est un second concept &
différencier de I'imprécision par le fait qu’il ne fait pas référence au contenu de l'information
mais & sa "qualité". Décrivons, de maniére plus détaillée, ces deux notions :

— Limprécis - Les imprécisions correspondent a une difficulté dans 1’énoncé de la connais-
sance, soit parce que des connaissances numériques sont mal connues, soit parce que des
termes de langage naturel sont utilisés pour qualifier certaines caractéristiques du systéme
de fagon vague. Le premier cas est la conséquence d’une insuffisance des instruments d’ob-
servation (2000 & 3000 manifestants), d’erreurs de mesure (poids & 1% prés) ou encore de

connaissance flexibles (la taille d’'un adulte est environ entre 1,5 métres et 2 métres). Le
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second provient de ’expression verbale de connaissances (températures douces, proche de
la plage) ou de l'utilisation de catégories aux limites mal définies (enfant, adulte, vieillard).
— L’incertain - Les incertitudes concernent un doute sur la validité d’une connaissance. Celles-
ci peuvent provenir de la fiabilité relative a ’observation faite par un systéme, celui-ci
pouvant étre peu str, susceptible de commettre des erreurs ou de donner intentionnellement
des informations erronées, ou encore d’une difficulté dans I’obtention ou la vérification de
la connaissance (I'affirmation d’une forte douleur par un patient). Des incertitudes sont
également présentes dans le cas des prévisions (en météorologie par exemple). Pour une
proposition incertaine, c’est la vérité méme de la proposition qui est en cause.
Il existe d’autres sortes d’imperfections plus ou moins dépendantes de l'imprécision et de
Iincertitude, telles que I'incomplétude et I'indétermination.
Traiter correctement un probléme posé avec des connaissances aussi hétérogénes et imparfaites
devient alors rapidement un probléme crucial. De fagon générale, I'utilisation d’une solution telle

que la fusion de données peut permettre de résoudre de tels problémes.

1.3.2 La fusion de données

La fusion de données a depuis peu suscité un intérét certain dans la communauté scienti-
fique [1, 2, 16, 17]. Elle consiste & mettre & profit le maximum d’information sur les données afin
de réduire les faiblesses de certaines & 1’aide des autres. En effet, il est intéressant de pouvoir
utiliser conjointement plusieurs sources d’information. Les améliorations en terme de qualité de
décision sont généralement reconnues [6]. Une décision fondée sur un grand nombre d’informa-
tions d’origines et de natures variées est généralement plus fiable et plus précise qu’une décision
ne dépendant que d’un seul type ou d’une seule source d’information. Ces conséquences positives
proviennent de :

— laredondance des informations qui s’obtient lorsque différentes sources exploitent les mémes
paramétres. La fusion de ces sources permet alors de diminuer 'incertitude globale des
informations fournies relativement & ces paramétres. Elle offre également une plus grande
robustesse de 'information en permettant de faire face a la défaillance de I'une des sources.

— la complémentarité qui s’obtient lorsque les sources exploitent des parameétres différents.
Elle permet alors de déduire une information globale plus compléte concernant certains
aspects du probléme qu’une source, opérant individuellement, serait incapable de saisir.

Ainsi les techniques de fusion gérent souvent l'incertitude, les redondances, les conflits ou les
incohérences présentes dans les informations fournies par les sources. Généralement, la fusion

de données s’appuie sur la théorie des mesures de confiance qui inclut les mesures probabilistes,
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possibilistes et crédibilistes.

Cadre probabiliste : approche bayésienne

Les méthodes les plus utilisées pour la gestion de l'incertitude et de la fusion de données
ont tout d’abord été envisagées sous ’approche bayésienne. La mise a jour des informations
(modélisées par des distributions de probabilité) se fait a 'aide du théoréme de Bayes.

Cette théorie repose sur des bases solides et des axiomes connus. L’un des inconvénients
majeurs de cette technique réside dans ’exigence de la connaissance parfaite des probabilités,
et plus particulierement de la probabilité a priori. Malheureusement, lorsque les connaissances
sur le probléme sont imparfaites, ces probabilités ne sont pas connues avec "certitude". Ces
limitations, maintenant bien identifiées [15], ont donné naissance a de nombreuses extensions ou

nouvelles propositions afin de gérer I'incertitude.

Cadre possibiliste

La théorie des possibilités a été introduite en 1978, par Zadeh [146]| pour permettre de ma-
nipuler des incertitudes de nature non probabiliste, donc auxquelles les moyens classiques de
la théorie des probabilités n’apportent pas de solution. Ainsi, dans le cadre de cette théorie,
les connaissances imprécises et les connaissances incertaines peuvent coexister et étre traitées
conjointement.

La théorie des possibilités considére certaines situations plus ou moins possibles par rapport
a d’autres. Elle modélise, non pas un degré de croyance ou de vérité, mais plutot la préférence
que l'on a pour une hypothése.

De plus, le cadre possibiliste offre un choix d’opérateurs de combinaison relativement im-
portant (conjonction, disjonction, adaptative, ...) [40], ce qui peut étre un avantage bien qu’une

sélection s’avére obligatoire.

Cadre crédibiliste

La derniére approche, proposée par Shafer [109] prenant appui sur les bases formulées par
Dempster [32], est appelée théorie de I’évidence. Cette approche permet de gérer les situations
d’ignorance ce qui n’est pas le cas dans le cadre de la théorie des probabilités. La modélisation
des informations se fait & ’aide de fonctions de croyance. Une fois les fonctions de croyance
obtenues, la fusion est réalisée par 'intermédiaire de la régle de combinaison de Dempster.

Dans la section suivante, nous présentons les intéréts d’une telle approche par rapport a

I’approche bayésienne classique.
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1.3.3 Intéréts et domaines d’application de la théorie de 1’évidence

Au regard de la section précédente, deux points de vue se distinguent.

Le point de vue défendu par les probabilistes reposent sur le fait que toutes les approches vues
dans la section précédente ménent & des résultats qui auraient pu étre obtenus avec un modéle
probabiliste & condition que ce modéle soit suffisamment bien adapté au probléme, c’est-a-dire
suffisamment représentatif de 1’état du monde.

Les adeptes de la théorie des possibilités et de la théorie de 1’évidence, qui constituent le
second point de vue, préférent modéliser le plus fidélement possible les informations disponibles.

Toutefois, la théorie des croyances propose des avantages par rapport a la théorie des proba-

bilités.

Intéréts de la théorie de I’évidence

Bien que la théorie des probabilités repose sur des bases mathématiques solides, elle souffre
de plusieurs inconvénients qui ne sont pas rencontrés dans le cadre de la théorie de 1’évidence.

L’approche bayésienne nécessite une initialisation qui prend la forme d’une affectation de
probabilité a priori & chacune des classes. L’estimation de ces probabilités est souvent délicate.
Si les probabilités conditionnelles peuvent étre souvent bien estimées par des approches fréquen-
tistes, comme par exemple dans des applications de traitement d’images, ce n’est pas le cas pour
les probabilités a priori. Leur évaluation sort du cadre fréquentiste et fait appel & des approches
plus subjectives. L’utilisation de la théorie de I’évidence ne nécessite pas, elle, de connaissance a
priori sur le probleme & traiter.

La modélisation probabiliste raisonne uniquement sur les singletons, qui représentent les
différentes classes. Mais la prise en compte uniquement des singletons ne permet pas de résoudre
des problémes complexes (exemple : appartenance d’un vecteur a plusieurs classes a la fois). A
la différence de ’approche bayésienne, la théorie de I’évidence permet de répartir de la croyance
non seulement sur les hypothéses élémentaires mais aussi sur des compositions d’hypothéses.

Enfin, la théorie des probabilités, de par sa contrainte d’additivité, suppose qu’un objet existe
ou n’existe pas. Ainsi, la probabilité d’appartenance & une classe détermine la probabilité dans
sa négation et la somme des probabilités vaut 'unité. De cette maniére, la représentation de
Ilignorance dans le cadre probabiliste est difficilement modélisable sauf dans le cas de l'ignorance
totale ou 'on suppose alors I’équiprobabilité de 1’ensemble des événements, ce qui constitue

un a priori fort?. La théorie de I’évidence n’impose aucune relation entre un événement et sa

2La loi uniforme est une loi, et donc une représentation du monde.
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négation. Cette approche ne modélise que la croyance créditée & une classe, sans influencer la
croyance attribuée aux autres classes.
A T’étude de ces différences et avantages de la théorie de I’évidence par rapport a la théorie

bayésienne, nous avons retenu cette approche pour la suite de notre étude.
Application de la théorie de I’évidence

La théorie de I’évidence est appliquée dans des domaines divers. Sans constituer une liste
exhaustive, on peut citer un certain nombre de domaines d’application exploitant les avantages
de cette théorie :

— la fusion multi-capteurs [5, 20, 61, 72, 75],

— la fusion de classifieurs [87, 104, 138],

— la reconnaissance des formes [37, 39, 126, 148],

— la surveillance de ’environnement [85, 131, 130],

— le traitement d’image [18, 42, 127, 133].

Plus récemment, une application de fusion de données multi-sensorielles pour la détection
de mines anti-personnelles a mis en avant ’avantage de la théorie de I’évidence par rapport &
l’approche bayésienne [91, 92].

D’autres travaux ont été menés afin de convertir des outils existants en approche crébibiliste

pour la régression [98, 106] et pour les arbres de décision [3, 38, 55, 56].

1.4 Conclusion

Ce chapitre nous a servi d’introduction générale aux différents domaines liés & notre étude.

Nous avons, dans un premier temps, défini le diagnostic en présentant les différentes ap-
proches possibles (modeéle ou reconnaissance des formes). A partir de I’étude des particularités
du diagnostic médical et plus particuliérement de la complexité de mise en ceuvre d’un modéle,
nous avons choisi 'approche du diagnostic par reconnaissance des formes . Nous avons présenté
différentes méthodes classiques, paramétrique ou non paramétrique, de la reconnaissance des
formes.

Ensuite, nous avons introduit les principes de la fusion d’informations qui permettent de
résoudre le probléme de la gestion des connaissances imparfaites. Nous avons abordé les différents
formalismes intégrant la fusion de données : la théorie des probabilités, la théorie des possibilités
et la théorie de I’évidence. Ce dernier cadre permet de représenter naturellement l'incertitude,
de gérer des hypothéses composées et de minimiser la part d’a priori pour la modélisation du

probléme. C’est pourquoi nous avons porté notre choix sur la théorie de ’évidence.
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Ainsi, pour la suite de notre étude, nous travaillerons sur le diagnostic médical avec une
approche par reconnaissance des formes fondée sur la théorie de ’évidence.

Le chapitre suivant est consacré a une présentation des concepts et des interprétations de la
théorie de I’évidence. Dans, le troisiéme chapitre, nous présentons les différentes approches de
modélisation des connaissances dans le cadre de la théorie de I’évidence pour la reconnaissance
des formes, ainsi que ’approche que nous proposons pour déterminer la fiabilité des sources.
Le chapitre 4 concerne la combinaison employée dans le cadre de la théorie de 1’évidence et le
formalisme que nous proposons, avant d’aborder, dans le cinquiéme chapitre, les applications

traitées.
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Chapitre 2

La théorie de I’évidence

La gestion des données imparfaites (incertaines, imprécises et incomplétes) en reconnaissance
de formes a été abordée a ’aide de nombreuses techniques et théories. Parmi celles-ci, on trouve
la théorie des fonctions de croyance, qui permet de gérer aussi bien les incertitudes que les im-
précisions. Cette théorie aussi appelée théorie de I’évidence a pour origine les travaux d’Arthur
Dempster [32] sur les bornes inférieure et supérieure d’une famille de distributions de probabi-
lite. Néanmoins, 1’élaboration du formalisme de la théorie est imputable & Glenn Shafer [109].
Shafer a montré 'intérét des fonctions de croyance pour la modélisation de connaissances in-
certaines. De plus, elle permet de combiner des connaissances sur un phénoméne obtenues au
travers de différentes sources de maniére plus souple que le formalisme probabiliste. En effet,
la représentation des informations imparfaites ou de I’absence d’information, est mal prise en
compte par la théorie des probabilités. Dans ce chapitre, nous décrivons, dans un premier temps,
les différentes fonctions de croyance développées dans le cadre de la théorie de I’évidence (Section
2.1). Nous abordons, dans la section 2.2, la combinaison des croyances, aussi appelée révision.
Dans la section 2.3, nous présentons les différentes interprétations des fonctions de croyance et
plus particuliérement celle introduite par Smets sous le mon de modéle des croyances trans-
férables [114, 116, 123| avant d’évoquer (Section 2.4) la prise de décision dans le cadre de la
théorie de I’évidence. Enfin, la section 2.5 décrit différentes opérations possibles sur les fonctions

de croyance.

2.1 Les fonctions de croyance

2.1.1 Masse de croyance élémentaire

Soit © I'ensemble des IV hypothéses solutions du probléme posé. L’ensemble ©, appelé cadre

de discernement, est défini de la maniére suivante :

©={Hy,--- ,Hp,--- ,Hn}. (2.1)
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On suppose que le cadre de discernement est exhaustif et que les hypothéses sont exclusives.
Cette notion est aussi appelée monde fermé (closed-world). Toutefois, il est possible de s’affranchir
de cette condition en admettant que ’ensemble ® est un cadre de discernement non exhaustif.
Cette approche est alors appelée hypothése du monde ouvert (open world) [114]. Nous préférons
garder I’hypothése d’exhaustivité de ©, quitte a introduire explicitement dans © un élément
supplémentaire représentant ’ensemble des valeurs inconnues de H,. A partir de ce cadre de
discernement, on définit un ensemble noté 2€ qui désigne I’ensemble des 2V parties A de ©. Cet

ensemble est défini de la maniére suivante :
29 ={A|ACO}={0,{H\},...,{HN},{H\, Hy},...,0}. (2.2)

Cet ensemble contient les hypothéses singletons de O, toutes les disjonctions possibles de ces
hypothéses ainsi que I’ensemble vide. Par la suite, nous noterons H, une hypotheése singleton, et
A une proposition désignant indifféremment une hypothése ou une disjonction d’hypothéses.
Soit une information (qui peut étre issue d’un capteur, d'un agent, d’un expert, ...) traduisant
une opinion sur I’état d’'un systéme par exemple. Cette opinion est alors caractérisée par des
degrés de croyance dans les différentes hypothéses. Ces degrés de croyance peuvent étre décrits

par une fonction de croyance notée m. La fonction m est alors définie par :
m:29 = [0,1] (2.3)

et vérifie les propriétés suivantes :

m(0) =0
{ S m(A4) = 1. (2.4)

ACO
La quantité m(A) s’interpréte comme la part de croyance placée strictement sur A. Cette quan-
tité se différencie d’'une probabilité par le fait que la totalité de la croyance est répartie non
seulement sur les hypothéses singletons H,, mais aussi sur les hypothéses composites A. On peut
alors accorder une partie de la croyance & une proposition, et ainsi affecter a ’ensemble des hy-
potheéses contenues dans la proposition une croyance & la réalisation de chacune d’entre-elles sans
prendre partie pour I'une d’elles précisément. Cela signifie qu’en ’état actuel des connaissances,
la masse m(A) ne peut pas étre affectée a un sous-ensemble de A. Toutefois, dans I’éventualité
d’un apport de nouvelles informations, la masse de croyance pourra alors étre allouée plus pré-
cisément. Les sous-ensembles A dont la masse est non nulle sont appelés éléments focauz. Nous
noterons F(m) ensemble des éléments focaux de m. De plus, 'union des éléments focaux est
appelée noyau. Nous présentons maintenant des fonctions de croyance particuliéres, définissant

des connaissances bien précises, de maniére & mieux illustrer la modélisation des connaissances.
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Pour chacun des exemples qui suit nous présentons les masses de croyance accordées aux éléments

focaux.
— Fonction de croyance d’ignorance totale :

m(0) = 1. (2.5)

C’est le cas de 'indétermination ou de l'ignorance totale. L’observateur sait que I’hypothése
solution se trouve dans le cadre de discernement mais il ne peut pas en dire plus. Il est
incapable de répartir sa connaissance sur un ensemble plus petit que ©. Nous verrons que

cette fonction de croyance joue un réle particulier dans le processus de combinaison.

— Fonction de croyance de certitude totale :

m(H,) = 1. (2.6)

Cette répartition de masse de croyance est concentrée sur une hypothese singleton. L’ob-
servateur est str de connaitre 'hypothése solution et modélise sa connaissance par une

masse de croyance totale en 'hypothése H,,.

Comme pour la plupart des autres représentations, la principale difficulté repose sur 1’af-
fectation des masses de croyance & chacune des hypothéses. Toute méthode de définition d’une
fonction de croyance est potentiellement acceptable. La plupart des modélisations existantes dé-
pendent de D’application envisagée. Nous reviendrons sur les principales modélisations dans le

chapitre suivant.
2.1.2 Autres mesures de croyance

A partir de l'affectation de masses de croyance (basic belief assignment ou bba), on peut

calculer d’autres mesures de croyance : la crédibilité (Bel), la plausibilité (Pl) et la communalité

(Q).
La fonction de Crédibilité
La fonction de crédibilité est définie de la maniére suivante :

Bel(A)= > m(B) VAC®. (2.7)
BCA

Bel(A) représente ’ensemble de la croyance apportée aux éléments de cette disjonction d’hy-

pothéses. Elle correspond & la quantité d’information qui est toute entiére contenue dans le
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sous-ensemble considéré. Cette mesure peut étre vue comme une capacité de Choquet d’ordre

infini [109]. La fonction Bel vérifie les propriétés suivantes :
1. Bel(0) =0,

2. Bel(©) = 1,

3. Bel(AyU...U4y) > Y gy oy (=D Bel(Ncp A)).

La distribution de masse de croyance m et la fonction de crédibilité Bel sont deux représentations
équivalentes d’'une méme information. En effet, la transformation de Mébius [74, 100] permet de
calculer la distribution de masses & partir de la distribution de crédibilité & 'aide de la relation

suivante :

m(A) = > (-1)*"PIBel(B) (2.8)

BCA

ou |A — B est le cardinal de ’ensemble des éléments de A qui n’appartiennent pas a B.

La fonction de Plausibilité

La fonction de plausibilité Pl peut étre définie & ’aide d’une fonction de croyance m de la

maniére suivante :

Pi(A)= > m(B) VAC®. (2.9)
(ANB)#0

PI(A) s’interpréte comme la part de croyance qui pourrait potentiellement étre allouée a A,
compte tenu des éléments qui ne discréditent pas cette hypothése, c’est-a-dire toute 'information
contenue dans les sous-ensembles ayant une intersection avec A. La fonction de plausibilite Pl

vérifie les propriétés suivantes :

1. PI(0) =0,

3. Pl(A1N...NA4,) < Zlg{lmn}(—1)|I|+1P1(Ui61Ai).
La plausibilité de A est également reliée & la crédibilité du complémentaire de A. Elle corres-
pond & toute I'information ne créditant pas la véracité du complémentaire de A :

PI(A) =1 — Bel(A) (2.10)

avec A le complémentaire de A. Cette expression exprime la dualité des fonctions Bel et PI.
Ainsi, a l'aide de cette relation et de I'équation (2.8), il est possible de passer de fagon unique

d’une répartition de plausibilité ou de crédibilité & une répartition de masses.
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Fonction de Communalité

Enfin, il existe une fonction appelée fonction de communalité déduite de la fonction de masses
m. Cette fonction est définie de la maniére suivante :
Q) =) m(B) VACe. (2.11)
ACB
Cette fonction est utilisée pour simplifier les calculs engendrés par la combinaison, nous revien-
drons plus en détail sur ce point dans la section 2.2. La fonction de communalité vérifie les

propriétés suivantes :

L Q) =1,

2. Q(®) =m(O).

De plus, la communalité peut s’exprimer en fonction de la crédibilité Bel et inversement. Ainsi
pour tout A C ©, nous avons les relations suivantes :

Q4) = 3 (~1)/P1Bei(B)

BCA

Bel(A) = 3 (-1)P1Q(B).

BCA
Interprétation des fonctions de plausibilité et de crédibilité

On peut représenter ces deux mesures (crédibilité et plausibilité) par la figure FiG. 2.1. Cette
figure explicite les appellations de vraisemblance minimale et maximale dont on affecte parfois la
crédibilité et la plausibilité dans le cadre de la théorie de I’évidence. On visualise sur cette figure
le fait que la crédibilité regroupe toutes les masses des éléments focaux (Ay, As et As) inclus
dans le sous-ensemble A3, alors que la plausibilité correspond a toute les masses intersectant (Aq,
As, Az, Ay et As) avec le sous-ensemble considéré As.

Si Bel et Pl sont respectivement la crédibilité et la plausibilité d’'une méme fonction de

croyance, elles vérifient les relations suivantes :

Bel(AU B) > Bel(A) + Bel(B) — Bel(AN B), (2.12)
PI(AN B) < PI(A) + PI(B) — PI(AU B), (2.13)
0 < Bel(A) < PI(A) <1, (2.14)

Bel(A) + PI(A) = Bel(©) = PI(©) = 1. (2.15)

Les équations (2.12) et (2.13) correspondent respectivement aux propriétés de sur-additivité de

la crédibilité et de sous-addivité de la plausibilité. En outre, la quantité Bel(A) — PI(A) est une
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Plausibilité

Bel(A,) PI(A)
0 PI(A) Bel(A,) 1

Fic. 2.1 : — Crédibilité et plausibilité d’un point de vue ensembliste.

mesure de l'ignorance relativement a A. Dans le cadre de la théorie de Demspter-Shafer, on peut
interpréter l'intervalle défini par [Bel(A), PI(A)] comme un encadrement de la probabilité réelle
de A. Dans ce cadre de travail, Bel(A) et PI(A) peuvent étre vues respectivement comme une
probabilité basse et une probabilité haute. Il faut noter qu’il existe d’autres fonctions symétriques
de la crédibilité et de la plausibilité, a savoir ['incrédulité (la crédibilité du contraire) et le doute
(la quantité de masse de croyance restante). Les relations existantes entre ces différentes mesures

sont représentées sur la figure FIG. 2.2.

2.1.3 Les fonctions de croyance parmi les mesures floues

Afin d’approfondir le parallélisme existant entre les théories classiques de la reconnaissance de
formes, nous présentons un cadre plus général, celui des mesures floues, défini par Sugeno [124].
Une mesure floue attribue a tout événement ou sous-ensemble de © un coefficient compris
entre 0 et 1 qui indique dans quelle mesure on peut penser que I’événement se réalisera. Une

mesure floue est une fonction g des parties de ©, a valeurs dans [0,1], telle que les axiomes
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Doute

1< —
| PI(A)=1-Bel(4)

Plausibilit¢ o

o piay !

I I

Crédibilit¢ | Incertitude | Incrédulité
> >« —

Bel(4) PI(4)-Bel(4) Bel(A)=1-PI(4)

FiG. 2.2 : — Intervalle d’évidence d’un ensemble A.

suivants soient vérifiés :

g(®) =0 (2.16)
9(0) =1 (2.17)
B C A= ¢(B) < g(A). (2.18)

Le premier axiome (2.16) traduit que la confiance en I’élément vide est nulle. Le second axiome
(2.17) définit ’hypothése du référentiel exhaustif. Enfin, le dernier axiome (2.18) correspond a la
propriété de croissance vis-a-vis de l'inclusion, c’est-a-dire que plus I’ensemble d’hypothéses est
grand, plus la croyance qu’on lui accorde est grande. Cette propriété de monotonie implique les
deux propriétés suivantes :

g(AUB) > maz(g(A),g(B)) (2.19)
g(A N B) < min(g(A),g(B)). (2.20)

Les fonctions de plausibilité et de crédibilité sont des cas particuliers des mesures floues. L’ajoiit
de contraintes sur les deux propriétés précédentes permet de définir les mesures de probabilité,
de nécessité et de possibilité.

En effet, si les mesures floues g1 et go vérifient les axiomes de monotonie suivants :
91(AU B) = maz(g1(A),91(B))  g2(AN B) = min(g2(A),g2(B)) (2.21)

alors g; est une mesure de possibilité II et go est une mesure de nécessité N. De plus, si g est

une mesure floue qui vérifie l’axiome suivant :

VA, BCO g¢g(AUB)=g(A)+g(B)—g(ANB), (2.22)
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alors g est une mesure de probabilité P.
Nous allons présenter les relations existantes entre des fonctions de croyance particuliéres et
ces mesures floues.
— Fonction de croyance bayésienne :
Une distribution de masses est dite bayésienne si tous ses éléments focaux sont des single-
tons. Lorsque la masse de croyance est équi-répartie sur les hypotheéses singleton, on appelle
alors cette distribution de masse masse bayésienne uniforme. Les fonctions de crédibilité

et de plausibilité sont alors confondues avec la mesure de probabilité P :
VH, C© Bel({H.}) = PI({H,}) = P{H,}) (2.23)

— Fonction de croyance consonante :
Une fonction de croyance m est consonante lorsque les éléments focaux sont emboités au

sens de l'inclusion :

N

. C Ay (2.24)

Nous obtenons alors pour une fonction de crédibité Bel et de plausibilité Pl consonante :

VA BCO Bel(ANB)=min(Bel(A),Bel(B)) (2.25)

VABCO PI(AUB)=maz(Pl(A),PI(B)). (2.26)

Dans ce cas, les mesures de crédibilité et de plausibilité sont strictement équivalentes res-
pectivement aux mesures de nécessité IV et de possibilité II. Notons qu’une explication plus
détaillée des relations existantes entre ces mesures est présentée dans [122].
Les relations entre ces mesures floues sont illustrées dans la figure FIG. 2.3. Afin de présenter la
mise en ceuvre de ces mesures floues, nous pouvons reprendre un exemple issu de [§].
Considérons le jeu de roulette et soit un ensemble ® comprenant ’ensemble fini des chiffres
susceptibles de sortir. On attribue des masses de croyance en placant une proportion z des jetons
sur une case ou un groupe de cases.
— Situation n°1 :
Si Pon croit que soit le 11, soit le 12 va sortir & coup str, alors on peut miser  de ses
jetons sur le 11 et (1 — z) sur le 12. Nous avons alors, m({11}) = = et m({12}) =1 — z.

Les éléments focaux sont alors des singletons et on se place dans le cadre de la théorie des
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Cadre de discernement
0={H,,H,,H,,H,,H,}

Eléments focaux singleton Eléments focaux emboités

{H,},{H H.},{H HH.},
{H,},{H,}, {H.}, {H,}.{H} (HLELELIL) {0}

Eléments focaux
quelconques :

(ERRENBEN

Théorie des Théorie de Théorie des
probabilités I'évidence possibilités

Fi1G. 2.3 : — Liens entre différentes mesures floues.

probabilités. Dans ce contexte, nous obtenons :

P({11}) = =

P{12}))=1—-2z
P({Impairs}) = P({1,3,5,...}) =z (2.27)
P({Pairs}) = P({2,4,6,...}) =1—=z

P({11,12}) = 1.

— Situation n°2 :
Si I’on croit que le chiffre 13 va sortir, on peut attribuer z de ces jetons & la case 13 et
le reste & la case "impair", donc m({13}) = = et m({1,3,5,...}) = 1 — z. Les éléments
focaux sont alors emboités puisque {13} C {1,3,5,...} et on se trouve dans le cadre de la
théorie des possibilités, avec :

N({13}) = Bel({13}) =«
({13}) = PI({13}) = 1

N(A) =1I(A) = P(A) = Bel(A) = PI(A) =1 avec A=1{1,3,5,...}
z < P({13}) <L

(2.28)

— Situation n°38 :
Si 'on n’a que peu d’avis sur le chiffre qui va sortir, on peut miser par exemple 40% de

ses jetons sur "impair", 10% sur "pair", 30% sur le 1 et 20% sur le 12, ce qui nous donne
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m({1,3,5,...}) = 0.4, m({2,4,6,...}) = 0.1, m({1}) = 0.3 et m({12}) = 0.2. Nous avons
alors des éléments focaux quelconques et nous pouvons déterminer la confiance dans la
sortie de chacun des chiffres & 'aide de fonctions de crédibilité ou de plausibilité. Nous

obtenons alors :
Bel({1}) =0.3  PI({1}) =0.7
Bel({2}) =0 Pi({2}) =0.1

: : (2.29)
Bel({12}) = 0.2 PI({12}) = 0.3,
Dans ce contexte, nous avons donc :
0.3 < P({1}) <0.7
0< P({Q}) <0.1 (2.30)

0.2 < P({12}) < 0.3.

En conclusion, 'utilisation de ces théories suppose des niveaux de connaissances compléte-
ment différents sur les événements susceptibles de se produire. Pour la théorie des probabilités,
les avis sont trés nets et divergents. Dans ce cas, on peut attribuer des degrés de confiance en
chacun des événements. Pour la théorie des possibilités, les avis sont cohérents mais imprécis, la
répartition des degrés de confiance se fera sur des intervalles. Pour la théorie de I’évidence, les
avis peuvent étre incohérents et imprécis. L’affectation des degrés de confiance pourra alors se
faire sur des ensembles quelconques. L’emploi de cette théorie se fait donc sans connaissance a

priori sur les événements qui sont susceptibles de se produire.

2.2 Combinaison des croyances

La combinaison, ou révision, des croyances intervient lorsque l'on dispose de nouvelles in-
formations codées sous forme de fonctions de croyance qu’il faut fusionner avec les fonctions de
croyance déja existantes. La fusion d’informations se présente comme une solution permettant
d’accéder & une information plus fiable ou & une synthése des connaissances dans un environ-
nement multi-sources. De facon générale, elle offre de nombreux avantages parmi lesquels la
complémentarité et la redondance de I'information.

Aprés avoir abordé la combinaison de fonctions de croyance, nous présenterons la régle de

conditionnement.

2.2.1 Combinaison conjonctive de fonctions de croyance

Soient S et Sy deux sources d’informations indépendantes. Ces sources sont supposées tota-

lement fiables. Les informations obtenues, via ces sources, sont modélisées & 1’aide de fonctions
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de croyance appelées respectivement my et mo. On note mpn la fonction de croyance résultat de

la combinaison conjonctive de mq et meo :
ma = mi Nmo. (2.31)
La combinaison conjonctive de ces deux fonctions de croyance est définie par :

ma(A) = > mi(B)my(C) VACO. (2.32)
BNC=A

La régle de combinaison conjonctive (2.32) vérifie un certain nombre de propriétés intéressantes.
Elle est associative, commutative et posséde un élément neutre.
Par associativité, on peut généraliser cette régle & J sources d’information produisant J

fonctions de croyance. En notant mn = ﬂ}']:1 mj, on obtient :

J
ma(4) = > [[mi(4;) ] vAce. (2.33)
AN..NAj=A \j=1

De facon générale, cette régle de combinaison produit une fonction de croyance non normalisée,
c'est-a-dire que mn () # 0. Cette hypothése n’est pas possible dans le cas du monde fermé
(cf. section 2.1). Il est donc nécessaire d’introduire une étape de normalisation. Cette loi de
combinaison conjonctive normalisée est plus connue sous le nom de régle de combinaison de
Dempster. La régle de Dempster, aussi appelée somme orthogonale, de deux fonctions de croyance

m1 et moy est notée de la maniére suivante :
mg = my O ms. (2.34)

On définit la somme orthogonale de my et mo par :

1
mg(A) = > mi(B)mo(C) YACO,A#D (2.35)
BNC=A
ou K est défini par :
K= Y m(B)msy(C). (2.36)
BNC=0

Dans 'équation (2.35), K reflete la masse de croyance conflictuelle existante entre les deux
fonctions de croyance a combiner. Cette masse varie dans [0, 1] selon les fonctions m; et mo.
Lorsque K est nul, les sources sont en parfait accord. Au contraire, lorsque cette masse est égale
a 1, les sources sont en conflit total et les informations ne peuvent pas étre fusionnées. De la

méme maniére que pour la combinaison conjonctive, nous pouvons généraliser la combinaison de
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Dempster & J fonctions de croyance en notant mg = 693-]:1 m;. La fonction mg est alors définie

de la maniére suivante :

J
me(4) = > [Imi(4;) ] vAcCe,A+#0 (2.37)
j=1

avec :
J
K= Y [Tmi(4)) |- (2.38)
AiN..NA;=0 \j=1
La regle de combinaison de Dempster vérifie un certain nombre de propriétés intéressantes
comme ’associativité et la commutativité. De plus, cette combinaison posséde un élément neutre

qui est la fonction d’ignorance totale :

my @mo=mq si mo(O)=1. (2.39)
[’élément absorbant de la somme orthogonale est la fonction de certitude totale :

my @mg =mo si mo(Hy) =1. (2.40)

Afin de faciliter le calcul de la combinaison, on utilise la fonction de communalité. Dans ce
cas, le résultat de la combinaison de Dempster m de deux fonctions de croyance mj et mgo
peut s’exprimer & l'aide de leurs fonctions de communalité respectives Q1 et Q2 par la relation

suivante :
Q= Q1Q2. (2.41)

A Daide de la transformée de Mobius (cf. equation 2.8), on peut revenir & partir de la fonction
de communalité & une distribution de masse :
m(4) = 3 (-1)P-1lQ(B). (242)
ACB
Ainsi, on peut définir indifféremment une fonction de croyance & l'aide d’une distribution de
masse, de plausibilité, de crédibilité et de communalité.

Enfin, la régle de combinaison de Dempster a fait 'objet de nombreuses critiques [117, 134,
147]. La plupart de ces critiques sont liées a la normalisation. Smets [120] propose méme ’aban-
don de cette normalisation. Dans ce cas, on adopte ’hypothése du monde ouvert et on admet ne
pas connaitre nécessairement toutes les hypothéses possibles, générant ainsi une masse sur ’en-
semble vide qui ne pourra étre redistribuée par la suite qu’a 'aide d’un conditionnement. Nous
reviendrons sur ces critiques ainsi que sur les solutions qui ont été proposées dans la littérature

dans le chapitre 4.
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2.2.2 Conditionnement

Le conditionnement consiste a réviser une croyance m initiale quelconque lorsqu’une pro-
position A C © est devenue vraie. On note m(.|A) le conditionnement de m par A. Le but
du conditionnement est de définir la redistribution de la masse d’un sous-ensemble B C ©. Le
conditionnement d’une fonction m sur A C © définie dans le monde fermé donne la fonction de

croyance conditionnelle m(B|A) ainsi définie :

m(B|A) =k Y m(BUC) VBC A,

cea (2.43)
m(B|A)=0 VB, BNA#
avec
k= ! (2.44)
T () |
BCA

Ce conditionnement est aussi appelé régle de conditionnement de Dempster. La normalisation par
le facteur k£ correspond a la redistribution de la masse incompatible avec A sur I’ensemble B C A.
Idéalement, cette masse ne devrait pas exister car elle est en contradiction avec l'information
nouvelle. Lorsque la masse de croyance accordée a I’élément inverse de A est égale a 1, c’est-a-dire
lorsque Bel(A) = 1, on ne peut pas appliquer la normalisation et le conditionnement n’est pas
possible car 'information nouvelle est complétement incompatible avec les informations recues

précédemment. Les expressions des crédibilités et des plausibilités sont données par les relations

suivantes :

Bel(B U A) — Bel(A)

Bel(B|A) — T (2.45)
PI(B|A) % (2.46)

On peut remarquer une certaine similarité entre la derniére équation et la régle de Bayes. La
régle de Dempster généralise la régle de Bayes aux fonctions de croyance. Lorsque les fonctions

de croyance sont bayésiennes alors les deux régles sont équivalentes.

2.3 Le modéle des croyances transférables

Des modifications et des généralisations ont été apportées & la théorie initiale de Shafer dans
différentes directions |79, 142|, occasionnant ainsi une certaine confusion dans la théorie dite de
"Dempster-Shafer". Cette appellation regroupe en fait 3 points de vue distincts qui sont des

extensions ou des variantes du modeéle proposé par Shafer. Le premier repose sur la théorie des
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probabilités imprécises appelée aussi théorie des probabilités inférieures [136]. Cette théorie sup-
pose l'existence d’une mesure de probabilité P précise, mais non parfaitement connue. On note
alors Pr l’ensemble des probabilités compatibles avec 'information disponible. Le modéle peut
alors étre défini soit directement par Pr, soit par ses enveloppes inférieure et supérieure. Sous
certaines conditions, la probabilité inférieure peut alors étre considérée comme une fonction de
croyance. Le second modeéle proposé par Dempster [32, 33, 34| est un cas particulier des proba-
bilités imprécises. A 1’aide de ce modéle, on peut 14 aussi définir des probabilités inférieure et
supérieure. Ce modeéle peut étre rapproché des hints présentés par Monney et Kohlas [79]. L’in-
terprétation logique de la théorie de I’évidence proposé par Cholvy [22] peut étre vue comme un
cas particulier du modeéle de Kohlas. Enfin le dernier modéle, présenté par Smets [114, 116, 123],
est une extension des fonctions de croyance, proposée au travers du modeéle des croyances trans-
ferables (Transferable Belief Model). L’approche proposée par Smets se distingue des approches
précédentes de par son caractére fondamentalement non probabiliste. De plus, elle offre une jus-
tification axiomatique cohérente des principaux concepts de la théorie de I’évidence et a permis
de clarifier le lien existant entre la représentation des croyances [119] et la prise de décision. Nous

évoquons ici le point de vue non probabiliste de Smets.

La démarche proposé par Smets peut se décomposer en deux niveaux. Un niveau crédal dans
lequel s’effectue la modélisation et la combinaison des croyances et un niveau pignistique utilisé

lors de la prise de décision.

Le niveau crédal est composé principalement de deux étapes distinctes. La premiére, la mo-
délisation, correspond a la partie statique du modeéle. Cette étape permet la représentation des
connaissances sous la forme de fonctions de croyance (section 2.1). La seconde étape représen-
tant la partie dynamique, correspond a la combinaison des croyances aussi appelée révision.
Smets [114], au contraire de Shafer [109], voit la combinaison comme un cas particulier du condi-

tionnement de Dempster (section 2.2.2).

De plus, la régle de combinaison, notée & doit répond & un certain nombre d’axiomes pri-

mordiaux [47, 76, 114] :

Axiome A; : (my @ mg)(A) doit étre une fonction de A, m; et mo seulement,
— Axiome As : ® doit étre commutative,

— Axiome A3 : ® doit étre associative,

— Axiome Ay : symétrie : mq Nmg = mg Nmy

— Axiome Aj : si mo(A) =1 alors mg(.) = mq(.|A).

Ces axiomes sont définis de la maniére suivante. L’axiome Aq, la composition, traduit I'indé-
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pendance de sources. Les axiomes As et A3 traduisent la monotonie, c’est-a-dire que l'ordre de
fusion des sources n’a pas d’importance. L’axiome A4 indique que le résultat de la combinaison
ne doit pas étre modifié¢ par une permutation des éléments focaux. Enfin, I’axiome Az, basé sur
le conditionnement, est une condition de compatibilité dans le cas particulier de la combinaison
avec une fonction de croyance monofocale.

Ainsi, a partir de ces axiomes et de la régle de conditionnement, Smets [114] a montré 'unicité

de la régle de combinaison de Dempster. De plus, on peut montrer que :
(m1 @& ma)(.) = (m1 Nm2)(.|O). (2.47)

Ainsi la combinaison de Dempster correspond & une combinaison conjonctive suivie d’un condi-

tionnement sur ©.

2.4 La décision

Le modéle des croyances transférables proposé par Smets se différencie des autres approches
par le cloisonnement existant entre la modélisation des connaissances et la prise de décision.
En effet, au niveau crédal s’effectue la modélisation (partie statique) et la révision (partie dy-
namique) des connaissances en écartant toute approche probabiliste car seules les connaissances
certaines sont prises en compte. La décision s’effectue au niveau dit pignistique', qui impose une
transformation des fonctions de croyance. En effet, dans la théorie bayésienne, décider a ’aide
de connaissances incertaines revient a un pari sur ’hypothése la plus probable [30]. Il est alors
nécessaire de transformer les fonctions de croyance en distributions de probabilité. Le résultat
de cette transformation est appelé probabilité pignistique. Nous verrons, dans cette section, la
construction de la probabilité pignistique ainsi que les régles de décision qui lui sont associées
(Section 2.4.1). Nous présentons ensuite d’autres régles de décision utilisées dans le cadre de la

théorie des croyances (Section 2.4.2).

2.4.1 Probabilité pignistique : le principe de raison insuffisante

Soit m, une fonction de croyance synthétisant I’ensemble des connaissances & l'instant ou
la décision doit étre prise. Le probléme, qui se pose, peut étre présenté de la maniére suivante.
Comment, afin d’utiliser la régle de décision de Bayes, peut-on transformer m en une distribution
de probabilité ?

Smets [115] se base alors sur le principe de raison insuffisante. C’est-a-dire qu’en 1’absence

de raison de privilégier une hypothése plus qu’une autre, on suppose que les hypothéses sont

'Le terme pignistique a été introduit par Smets. Il provient du latin pignus signifiant pari.
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équi-probables. Ainsi, pour tout élément focal A € F(m), la masse m(A) sera redistribuée
uniformément sur les éléments de A. On obtient alors une distribution de probabilité particuliére
dite probabilité pignistique et notée BetP. Cette probabilité est obtenue de la maniére suivante :

H A
BetP(H,) = ) [Hn O A] m L (A)  VH, € 0. (2.48)
ACO

Ainsi, on associe une probabilité pignistique & une seule fonction de croyance. Inversement, on
associe une infinité de fonctions de croyance a une distribution pignistique. Cela refléte la perte
d’information occasionnée au passage entre le niveau crédal et le niveau pignistique. En effet,
la transformation d’une fonction de croyance en distribution de probabilité s’accompagne de
contraintes telles que :

— laffectation d’une probabilité & chaque élément de ©,

— le respect du principe d’additiviteé.
Ces contraintes font perdre les avantages liés aux fonctions de croyance.

Une fois la distribution de probabilité construite, on utilise, de maniére classique, la décision
bayésienne qui préconise ’action pour laquelle ’espérance du cofit est la plus faible. Ainsi, on peut
définir I'espérance pignistique d’une fonction f : ©® — R comme son espérance mathématique

relativement & BetP :

Byet(f) = Y _ f(Hy)BetP(H,). (2.49)

H,cO
Soit I'individu de vecteur forme x qui est a 'origine de la fonction de croyance m définie sur

Iensemble des hypothéses de ©. Alors, de la méme maniére que dans le cadre de la théorie
bayésienne de la décision (cf. Annexes), nous pouvons définir A = {ay,...,ay} un ensemble
de N actions possibles et une fonction de cotit A : A x © — R de telle maniére que A(a;|Hy,)
représente le coiit encouru si I'on choisit action a; alors que la vraie classe est H,,. Le risque
conditionnel de décider a; sachant x est défini par :

Rpet(ailz) = Y MailH,)BetP(Hy). (2.50)
H,c06

L’action a € A qui minimise ce risque est celle qui sera retenue. Dans le cas de cotts {0, 1},
la minimisation du risque conditionnel revient & choisir ’hypothése de plus grande probabilité
pignistique. Notons, que les principes de coiits avec rejet, définis dans la décision bayésienne,

peuvent étre utilisés comme régle de décision.
2.4.2 Autre régles de décision

Bien que seule la transformation des fonctions de croyance en probabilité pignistique et

I'utilisation de la théorie de la décision bayésienne aient été justifiées, d’autres principes de
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décision ont vu le jour.

Parmi eux, le maximum de crédibilité ou le maximum de plausibilité qui sélectionnent res-
pectivement '’hypothése la plus crédible et ’hypothése la plus plausible. Ce dernier critére est
préconisé dans [5]. Une étude sur le choix entre une décision basée sur la probabilité pignistique
et sur le maximum de plausibilité est présentée dans [96].

De plus, de par l'interprétation probabiliste de la théorie des croyances, des risques condi-
tionnels autres que celui associé & la probabilité pignistique peuvent étre employés. En effet, la
définition d’enveloppes inférieure et supérieure, respectivement représentées par la crédibilité et
la plausibilité, pour encadrer la véritable probabilité aboutit & la construction de risques inférieur

et supérieur. Ces risques, étudiés dans [21, 36], sont définis par :

R.(ailr) = ) m(A) énier}qk(aﬂHn) (2.51)
ACO "

R(ailz) = > m(A) max Ma;|Hy). (2.52)
ACO "

L’équation (2.51) définit le risque inférieur. La minimisation de ce risque correspond & une stra-
tégie "optimiste". L’équation (2.52) définit le risque supérieur. La minimisation de ce risque
correspond & une stratégie dite "pessimiste". La distribution pignistique étant une distribution
particuliére entre les enveloppes inférieure et supérieure, nous obtenons alors la relation d’inéga-

lité suivante qui lie les équations (2.50), (2.51) et (2.52) :
R*(al|X) S RBet(ai|X) S R*(GZ|X) (2.53)

Dans le cas de cotits {0, 1}, la minimisation des risques inférieur et supérieur revient respective-
ment & une prise de décision basée soit sur le maximum de plausibilité soit sur le maximum de
crédibilité.

Tous les critéres de décision ont été définis de maniére & prendre une décision sur une hypo-
thése simple, c’est-a-dire une hypotheése singleton H,, de I’ensemble ©. Ceci est valable lorsqu’on
souhaite prendre une décision qui soit précise. Malheureusement, il peut arriver que cette pré-
cision soit au détriment de la fiabilité de la décision. En effet, il peut parfois étre préférable et
plus prudent de choisir un ensemble d’hypothéses plutot que choisir une hypothése singleton. Il
y a peu d’application ou les critéres autorisent les hypothéses composées [19]. Toutefois, si 1'on
s’autorise & prendre comme décision des hypothéses composées, quelques précautions doivent
étre prises. On peut utiliser les stratégies de décision définies précédemment, cependant les déci-
sions seront toujours en faveur des hypothéses composées par rapport aux hypothéses singletons,

car de maniére générale, plus le cardinal de ’ensemble est grand, plus les fonctions de croyance
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sont importantes. Ceci méne donc a imposer des contraintes supplémentaires, comme le cardinal

maximal de la solution, ou un seuil sur le critére de décision.

2.5 Opérations sur les fonctions de croyance

2.5.1 Affaiblissement

On appelle affaiblissement d'une fonction de croyance m 1’opération qui, pour tout A C ©,
déplace une partie de la croyance de A vers un sous-ensemble B C O tel que A C B. Cela
revient & une augmentation des plausibilités de chaque sous-ensemble et donc & une diminution
de leur crédibilité, augmentant ainsi 'incertitude générale. On réduit ainsi le degré de certitude
des éléments focaux. L’intérét de D'affaiblissement est de maitriser I'influence des sources selon
leur fiabilité avant de les combiner.

L’affaiblissement le plus simple a été proposé par Shafer [109]. Il consiste & déplacer pro-
portionnellement une part de la masse de croyance affectée aux éléments focaux vers I’ensemble
© représentant 'incertitude. Soit une fonction de croyance m fournie par une source S et un
coefficient «, avec « € [0, 1], qui représente le degré de confiance que ’on accorde a la source S.
Nous obtenons alors le formalisme suivant :

— « = 0 signifie une remise en cause totale de l'efficacité de S,

— «a =1 signifie une confiance absolue en la source S.

On note my, la fonction de croyance m affaiblie par le facteur (1 — «). Cette fonction est définie
ainsi :
me(A) = am(A)

(2.54)
me(®) = 1—a+ am(O).

D’autres types d’affaiblissement peuvent étre mis en ceuvre. Nous reviendrons sur cette notion

d’affaiblissement et plus particuliérement sur la définition du coefficient a dans le chapitre 3.

2.5.2 Les mesures d’incertitude des fonctions de croyance

Les mesures d’incertitude relatives & un événement caractérisent la nature de I'information,
celle-ci pouvant étre imprécise, fragmentaire ou peu fiable. Les premiéres mesures d’incertitude
(aussi appelée mesures d’information) ont été développées par Hartley [68] en théorie des en-
sembles, puis par Shannon [110] dans le cadre de la théorie des probabilités. Avec I’émergence
de nouvelles théories (théorie des possibilités et théorie des croyances), le concept d’incertitude
a été étendu. Il existe principalement deux types de mesures d’incertitude :

— la non-spécificité (ou imprécision), qui dépend de la taille des différentes propositions sur

lesquelles la masse de croyance est répartie,
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— la discorde qui quantifie le conflit entre les différentes propositions.
De nombreux travaux ont été réalisés sur les mesures d’incertitude dans le cadre de la théorie
de I’évidence aussi bien au niveau de la définition de ces mesures [45, 70, 139] qu’au niveau des
propriétés de ces mesures [49, 78]. Ces travaux ont abouti & la définition de nombreuses mesures
d’incertitude. Dans cette étude, nous allons nous restreindre & présenter celles qui nous semblent
avoir les propriétés les plus intéressantes.

Non-Spécificité : La non-spécificité a été introduite dans un premier temps par Hartley [68]

pour mesurer 'imprécision d’un ensemble A. Cette imprécision est alors définie par :
U(A) = log, |A] (2.55)

avec |A| le cardinal de ’ensemble A. Dans l'equation (2.55), la fonction U est appelé fonction de
Hartley. Une généralisation, réalisée par Dubois et Prade [45], de cette fonction dans le cadre de
la théorie de ’évidence a permis de définir la non-spécificité. La mesure de non-spécificité d’une

fonction de croyance m peut alors s’écrire :

NS(m)= > m(A)log,|Al| (2.56)
A€F(m)

Dans [101], il est montré que la fonction NS est I'unique fonction, conditionnelle & certains
axiomes, de non-spécificité possible dans le cadre de la théorie de 1’évidence. Cette fonction
représente une moyenne pondérée de la fonction de Hartley pour I’ensemble des éléments focaux.
Les poids sont les masses de croyance accordées a chacun des éléments focaux. Pour chaque
éléement focal A, m(A) indique le degré de croyance centré sur A, alors que log, |A| indique le
manque de spécificité de cette part de croyance. Plus I’ensemble A est grand, moins la croyance
accordée a cet ensemble est spécifique. Les valeurs de la fonction sont comprises dans 'intervalle
[0,log, |©]]. Le maximum de cette fonction, N.S(m) = log, |©|, est obtenu pour une fonction de
croyance d’ignorance totale c’est-a-dire m(©) = 1. Le minimum, N.S(m) = 0, est atteint quand la
fonction de croyance m est une fonction de croyance bayésienne quelconque, c’est-a-dire lorsque

les éléments focaux sont des singletons.
De plus, soit une fonction de croyance m issue de la combinaison de Dempster de J fonctions

de croyance :
J
Mg = @mj. (2.57)
j=1

Alors, la non-spécificité d’une fonction de croyance mg issue d’une combinaison de Dempster

est inférieure ou égale & la plus petite des non-spécificités associées a chacune des fonctions de
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masses agrégées pour 'obtention de mg. Nous pouvons alors écrire :

NS(mg) min _NS(m;). (2.58)

7j=1,...,J

Cette propriété est vraie uniquement lorsque la combinaison employée est basée sur un opérateur
conjonctif. En effet, le but des opérateurs conjonctifs est de déplacer la masse sur 'intersection
de sous-ensembles. Ces intersections étant plus petites que les ensembles d’origine, la fonction de
masse résultante de la combinaison est alors au moins aussi spécifique que la plus spécifique des
fonctions de masse.

Enfin, on peut remarquer que quelque soit la distribution de masse bayésienne, qu’elle soit
uniforme ou certaine par exemple, la non-spécificité sera toujours nulle. Toutes les fonctions de
croyance bayésiennes sont totalement spécifiques. Cette mesure ne permet donc pas de différencier
les fonctions de masse bayésiennes. Pourtant, ’entropie de Shannon, applicable uniquement dans
le cadre de la théorie des probabilités, définit une mesure d’incertitude. En fait, cette grandeur

quantifie le conflit.

Mesures de conflit : L’entropie de Shannon S, qui est définie uniquement pour les mesures

de probabilité, peut s’appliquer sur une fonction de croyance bayésienne m. Dans ce cas, cette

entropie s’écrit :

S(m) == " m(Hy)logy(m(Hy,)). (2.59)
H,e0

L’entropie de Shannon peut s’écrire aussi sous le forme suivante :

S(m) =— Y m(Hp,)logy[1 — Confly(Hy)] (2.60)
H,€0
avec .
Confly,(Hy) = Z m(Hy). (2.61)
H, €0
H,r # H,

Dans I’équation (2.60), le terme Con fl,,(H,) représente la croyance totale attribuée aux éléments
focaux différents de 1’élément focal H,,. Cette grandeur exprime toute la croyance en conflit total
avec la masse soutenant I’événement H,. L’entropie de Shannon est donc une moyenne pon-
dérée, par les masses de croyance, du conflit existant entre les différentes propositions d’une
fonction de croyance bayésienne. La généralisation de ’entropie de Shannon & la théorie des
croyances a conduit a la définition de nombreuses mesures. Les mesures de conflit les plus cou-

ramment employées pour une fonction de croyance m sont : la dissonance E(m) [139], la confusion
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C(m) [70, 71] et la discordance D(m) [77]. Ces mesures sont définies de la maniére suivante :

E(m)=—- Y_ m(A)log, Pi(A), (2.62)
AeF(m)

C(m)=— Y m(A)log, Bel(A), (2.63)
A€F(m)

Dm)=- ¥ mA)log, | ¥ m(B)% . (2.64)
A€F(m) BeF(m)

(2.65)

D’aprés les relations d’ordre, on peut montrer facilement que pour tout m, E(m) < D(m) <
C(m). Une autre alternative a la fonction de discordance a été présentée par Klir [78]. Cette

fonction s’appelle strife et est définie par :

ST(m) =— Z m(A)logy Z m(B)|A|Z|B| . (2.66)

AEF(m) BeF(m)

Ces différentes mesures de conflit peuvent étre réécrites a l'aide d’une forme générale MC en
fonction d’un degré de conflit existant entre les éléments focaux comme pour ’entropie de Shan-
non (2.60). Cette expression générale prend alors la forme suivante :
MC(m)=— > m(A)logy(l - Confln(A)). (2.67)
A€F(m)
La grandeur Con fl,,,(A) représente le conflit existant entre la masse accordée a I’ensemble A et
le reste de la croyance de m. Cette valeur prend plusieurs expressions selon les mesures de conflit

utilisées. Le conflit Confl,,(A) s’exprime, selon les mesures utilisées, par :

— Dissonance : Confl,(A) = >, m(B),
ANB=0)
— Confusion : Confl,,(A) = Y m(B),

ACB
— Discordance : Confl,(A) = >, m(B)‘B‘;‘A‘,
BeF(m)
— Strife : Confly,(A) = > m(B)%.
BeF(m)

D’autres auteurs définissent une distance D entre les éléments focaux. Cette distance quantifie
la différence existant entre les éléments focaux. Pour George et Pal [63], cette distance peut étre

définie de la maniére suivante :

|ANB|

D(A,B)=1-

VA, B C ©. (2.68)

On peut alors définir une mesure de conflit au sein d’une structure telle que :

A(m)== > m(A)log, |1- > m(B)D(A,B) |. (2.69)
AeF(m) BeF(m)
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On retrouve alors I'expression de I’équation (2.67), avec :
Conflm(A)= > m(B)D(A,B). (2.70)
BeF(m)

Il existe une relation d’ordre reliant les différentes mesures de conflit qui ont été présentées :
E(m) < D(m) < A(m) et E(m) < ST(m) < A(m). (2.71)

Ces mesures sont bornées par des valeurs identiques : MC(m) € [0,log, |©[]. Pour ces mesures,
le minimum est atteint pour une fonction de croyance certaine, et le maximum pour une fonction
de croyance bayésienne. Enfin, ces cinq mesures de conflit généralisent I’entropie de Shannon.
Dans le cas particulier d’une fonction de croyance bayésienne, elles se réduisent & ’entropie
de Shannon. De plus, le conflit mesuré par chacune de ces fonctions prend bien en compte le
degré d’inclusion (et donc la différence) entre les éléments focaux présents au sein du noyau. Ces
mesures semblent donc similaires du point de vue de leurs constructions. Il est donc difficile de

justifier que 'une d’entre-elles est meilleure qu’une autre.

Nous avons, jusqu’a présent, défini les deux types de mesures d’incertitude employés dans
le cadre de la théorie des fonctions de croyance, c’est-a-dire : la non-spécificité et le conflit.
Plusieurs auteurs ont envisagé la construction d’une mesure d’incertitude globale AU (Aggregate
Uncertainty) qui tiendrait compte de la non-spécificité et du conflit. Une premiére idée, afin de
cumuler la non-spécificité et le conflit, fit d’additionner leurs mesures. Cette idée a été pour la
premiére fois mise en ceuvre par Lamata et Moral [81], qui ont suggéré d’additionner la fonction
NS, définie dans I'equation (2.56) et la fonction E, définie dans I’équation (2.62). Plus tard, les
sommes NS + D et NS + ST ont été étudiees [77, 102, 132]. Malheureusement ces fonctions
de mesures d’incertitude totales ne répondent pas & une série d’axiomes souhaitables pour la
fonction AU [78]. Une mesure d’incertitude globale pour la théorie des croyances satisfaisant
I’ensemble des axiomes a été développée par plusieurs auteurs dans les années 90 [66, 86]. Cette

mesure est définie de la maniére suivante :

AU (m) = max S(P). (2.72)

Cette mesure représente le maximum de l’entropie de Shannon parmi toutes les mesures de
probabilité compatibles avec la fonction de croyance m.

Enfin, une autre mesure d’incertitude Inc(m) a été proposée par Smets [112]. Cette mesure
d’incertitude est construite & I'aide de la fonction de communalité @) :

Inc(m) = — Y log, Q(A). (2.73)

A€F(m)
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Cette mesure présente 'avantage d’étre additive lors de la combinaison conjonctive :

m=miNms = Inc(m)=Inc(my)+ Inc(ms). (2.74)

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la théorie de ’évidence. Cette théorie présente ’avan-
tage de modéliser d’'une maniére plus adaptée les informations incertaines. Le probléme de re-
présentation des fonctions de croyance a donné naissance a plusieurs interprétations [32, 79].
Parmi ces modeéles, celui des croyances transférables proposé par Smets [114] repose sur une
interprétation non probabiliste des croyances. De plus, ce modéle offre une justification axio-
matique cohérente des différents concepts fondamentaux de la théorie de I’évidence et permet
de clarifier le lien existant entre la modélisation des croyances (niveau crédal) et la prise de
décision (niveau pignistique). Néanmoins, I'approche proposée pour la prise de décision repose
sur la construction d’une fonction de probabilité a partir d’'une fonction de croyance. Enfin, le
modeéle des croyances transférables généralise des théories telles que la théorie des probabilités
et la théorie des possibilités.

Malheureusement, 1'utilisation de la théorie de ’évidence pose plusieurs problémes :

e [l n’existe pas de méthode générique pour modéliser les fonctions de croyance. Si la plupart
des travaux traitant des applications de la théorie de I’évidence définissent des fonctions
de croyance adaptées au probléme spécifique, trés peu tentent de proposer une méthode
ou une approche plus générale.

e La gestion du conflit lors de la combinaison de fonctions de croyance reste un probléme non
totalement traité. Les contradictions entre les sources, qui peuvent provenir d’un probléme
mal posé ou de sources non fiables, engendrent une masse conflictuelle lors de la combinai-
son. La normalisation proposée par Dempster afin de conserver une fonction de croyance
unitaire n’est pas justifiable lorsque le conflit est élevé.

Ces différents points représentent les travaux qui seront abordés dans les prochains chapitres.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons en détail des méthodes génériques d’obtention des

fonctions de croyance & partir des connaissances du systéme.
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Chapitre 3

Modélisation des fonctions de croyance

Dans le cadre de la théorie de I’évidence pour la reconnaissance des formes, il n’existe pas
de méthodes génériques pour 1’obtention des fonctions de croyance. Dans la plupart des cas, la
modélisation utilisée dépend de I’application envisagée [42, 64]. Cependant, on peut regrouper
les principales méthodes de modélisation en deux approches :

— les approches fondées sur le calcul d’une distance,

— les approches fondées sur le calcul de vraisemblance.

Ce sont ces deux approches que nous allons détailler dans les sections suivantes.

3.1 Meéthodes de modélisation

3.1.1 Approche basée sur la distance

Plusieurs travaux ont été menés sur la modélisation des fonctions de croyance a 'aide d’une
distance [18, 93, 94, 133]. Dans cette section, nous présentons uniquement le travail original de
Denceux [35, 149] qui présentent I’approche distance de la modélisation des fonctions de croyance
comme la méthode des plus proches voisins. Par la suite, Denceux a effectué une mise en garde
concernant les différences fondamentales entre la méthode originale des plus proches voisins et
son approche par les fonctions de croyance. Denceux préfére désormais I'appellation de classifieur
évidentiel basé sur la distance'.

Considérons un nouvel individu de vecteur forme z connu et de vecteur d’appartenance u
inconnu. Si un élément de vecteur forme £ et d’étiquette u’, = 1 de ensemble d’apprentissage
L est proche de z dans I'espace des caractéristiques, alors une partie de la croyance sera affectée
a H,, et le reste a I’ensemble des hypothéses du cadre de discernement. Ainsi, nous obtenons alors
a partir de I’élément ¢ une masse de croyance m;. Jusqu’a présent, nous n’avons considéré pour
I’appartenance de z qu’un seul élément de L. Si la méme opération est répétée pour ’ensemble des

I exemples d’apprentissage, on obtient alors I fonctions de croyance qui peuvent étre combinées

'En anglais « EDC » pour Evidential Distance-based Classifier
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a ’aide de l'opérateur de Dempster. En pratique, les éléments éloignés de x ont peu d’influence
et peuvent étre négligés. Deux techniques peuvent alors étre mises en ceuvre. Dans la premiére
approche, on ne prend en compte que les k plus proches voisins de z [149]. La seconde approche
repose sur la caractérisation des données d’apprentissage a l’aide de prototypes [37]. Chacun
des prototypes i, initialisés par un algorithme de type C-means, permet la construction d’une
fonction de croyance ayant ’expression suivante :

{mi({Hn}) = a;¢i(d;) (3.1)

m;(©) =1—a;¢i(d;)

ou 0 < ; < 1 est une constante, ¢;(.) est une fonction décroissante monotone vérifiant ¢;(0) = 1
et dlirglo ¢i(d) = 0, d; est la distance euclidienne entre le vecteur z et le i*™® prototype. La fonction

¢; peut étre une fonction exponentielle de la forme :
$i(d;) = exp V(1) (3.2)

oil 7; est un paramétre associé au i°™® prototype. Le paramétre «; empéche l'affectation de
toute la masse de croyance & ’hypothése H,, lorsque z et le i*™ prototype sont égaux. Il traduit
I'incertitude relative a la caractérisation du prototype 7. En outre, la contrainte a; < 1 garantit
la possibilité de combiner m; avec n’importe quelle autre fonction de croyance puisque quelque
soit d;, on aura toujours m;(©) > 0 (la certitude de H,, pourrait entrainer un conflit total avec
une autre source de croyance incompatible). Le paramétre v;, quant & lui, permet de spécifier la
vitesse de décroissance de la masse avec la distance selon le prototype.

Les fonctions de croyance m;, obtenues pour chacun chacun des prototypes, sont ensuite
fusionnées avec la régle de combinaison de Dempster.

Dans [148], il est montré que cette approche par la théorie de I’évidence de la régle des plus
proches voisins permet d’améliorer les performances de I’algorithme original. De la méme maniére,
les performances obtenues par les méthodes d’ordonnancement des plus proches voisins [9, 10, 11]
ont été aussi améliorées en utilisant la théorie de I'évidence [97].

Nous pouvons remarquer que cette méthode repose sur ’estimation de plusieurs paramétres :

— nombre de voisins k£ ou nombre de prototypes,

— position des prototypes,

— valeurs de v;,

— valeurs de «;.

Au cours d’une premiére étude [148], il a été montré que I’approche présentée ici est trés peu

sensible au choix du paramétre k, et donc a priori au nombre de prototypes.
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Pour le paramétre +;, une premiére estimation proposée, pour l'approche utilisant les plus
proche voisins, a été U'inverse de la moyenne des distances intraclasses [35]. Bien que cette es-
timation donne de bons résultats en moyenne par rapport a 'approche classique des k-ppv, les
performances en terme de classification varient fortement en fonction de la valeur de «y;. C’est
pourquoi une méthode d’optimisation automatique des paramétres (7;, «; et la position des
prototypes), fondée sur 'utilisation de l'information contenue dans ’ensemble d’apprentissage
L a été introduite [149]. Cette optimisation est basée sur la minimisation d’un critére d’erreur
quadratique moyenne Ejsg entre les probabilités pignistiques et les vecteurs d’appartenance aux

classes :

I N
Eys =YY [BetPY(Hy,) —ul]” (3.3)

i=1n=1

ot BetP( représente la probabilité pignistique d'un vecteur £ de la base d’apprentissage. Les
valeurs optimales des paramétres sont recherchées itérativement par une méthode de descente de
gradient sur Ejsg. Une étude de cet estimateur a été faite par Zouhal et Denceux [149] et montre
sa pertinence dans de nombreuses situations. Cependant, une étude a montré la variabilité de
cet estimateur, pour "approche des k plus proches voisins, dans le cadre d’une application ou le
nombre d’exemples d’apprentissage est petit et trés bruité [61].

La méthode présentée ici est adaptée a un étiquetage précis puis elle a été généralisée aux

étiquettes imprécises par Denceux [39].

3.1.2 Approche fondée sur la vraisemblance

Les approches fondées sur le calcul de vraisemblance pour ’obtention des fonctions de croyance
considérent généralement ces fonctions comme les bornes inférieure et supérieure d’'une proba-
bilité. Elles peuvent étre classées en deux catégories : les méthodes globales et les méthodes
séparables. Ces deux méthodes supposent connues f(z|Hy) la densité de probabilité condition-
nellement aux classes. A partir d’un vecteur forme z, la fonction de vraisemblance L(H,|z) est

une fonction de © dans [0, +oo[ définie par L(H,|z) = f(z|H,) pour tout n € {1,...,N}.

Méthodes globales

Les méthodes globales sont ainsi nommeées car la construction de la fonction de croyance
nécessite I’ensemble des hypothéses H,,. La premiére approche globale basée sur le calcul de
vraisemblance a été développée par Shafer [109]. Cette approche conduit & une fonction de
croyance consonante. Afin d’établir un lien entre la fonction de plausibilité et une distribution

de probabilité, Shafer impose deux axiomes :
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— la plausibilité d’un singleton H,, doit étre proportionnelle & sa vraisemblance. Si on pose ¢

le coefficient de normalisation, la plausibilité peut étre exprimée par la relation :
PI({H,}) =cL(H,|z) VYV H,€®© (3.4)

avec z le vecteur forme a classer.

— la fonction de plausibilité Pl devant étre consonante, elle doit donc vérifier la condition :
PI(AN B) = max[PIl(A), Pl(B)] VA,BC®O. (3.5)

On peut alors estimer la plausibilité d’un sous-ensemble A de la maniére suivante :

PI(A) = ¢ max L(H,|x). (3.6)

La plausibilité du cadre de discernement © est toujours égale a 1, ainsi on peut déterminer c :
Pl(A):w VACO (3.7)

U |

Cette fonction de plausibilité Pl peut étre transformée en un jeu de masses m consonant. Cette
approche offre une interprétation correcte des connaissances probabilistes par une fonction de
croyance consonante. Malheureusement, un systéme consonant interpréte toujours les connais-
sances vers 'hypothése ayant la plus grande probabilité. Ainsi d’autres approches globales par

vraisemblance, dites partiellement consonante, ont vu le jour [135, 137].
Meéthodes séparables

Au contraire des méthodes globales, les méthodes séparables vont construire une fonction de
croyance pour chacune des hypothéses H,, du cadre de discernement O. Ainsi, pour chacune des
hypothéses H,, appartenant au cadre de discernement ©, nous allons définir un jeu de masses de
croyance notée m,,. Ce type d’approches a été proposé pour la premiére fois par Smets [113] et
repris ensuite par Appriou [5, 7].

Appriou a conduit une recherche exhaustive de I’ensemble des modéles susceptibles de satis-
faire deux axiomes fondamentaux :

— Axiome 1 : la cohérence avec 'approche bayésienne dans le cas ou les vraisemblances
L(H,|z) sont parfaitement représentatives des densités réellement rencontrées, et ou les
probabilités a priori sont connues.

— Axiome 2 : la séparabilité de I’évaluation des hypothéses H, ; chaque vraisemblance
L(H,|z) doit étre considérée comme une source d’information distincte donnant lieu a
une fonction de croyance my,, qui doit étre susceptible d’intégrer son facteur de fiabilité en

terme d’affaiblissement.
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La recherche des modeéles, menée par Appriou, satisfaisant ces axiomes permet alors de ré-
duire le nombre de modeéles possibles. Ainsi, deux modeéles répondent aux deux propriétés énon-
cées précédemment. Le modeéle 1 proposé par Appriou [7], qui est identique & celui obtenu par

Smets [118], est particularisé par :

mp({Hp}) =0
mp(Hy,) = an.{1 — R.L(H,|z)} (3.8)
my,(0) =1—a,+ay.RL(H,|x)

et le modeéle 2 :
ma({Ha}) = an RL(Hy|2)/{1 + R.L(Hy|2)}
ma(Ha) = an/{l + RL(HyJ2)} (3.9)
m,(0) =1—-oy

ol R est un facteur de normalisation contraint par :

Re0, (ngiiiv]{L(Hnlx)})*l]- (3.10)

Les vraisemblances L(Hy|z), du vecteur forme z sous les différentes hypothéses H,,, pourront
étre déterminées a partir de la connaissance a prior: de la distribution de probabilité ou & partir
d’estimateurs de densité parmi lesquels on trouve les méthodes paramétriques basées sur un
modeéle gaussien ou les méthodes de noyau non paramétriques. Celles-ci sont donc plus ou moins
représentatives des densités réellement rencontrées. Les coefficients «y, caractérisent ici le degré
de représentativité. Lorsque les densités sont parfaitement représentatives de ’apprentissage
alors les coefficients «, sont égaux a 1 et, dans ce cas, les masses de croyance ne sont pas
affaiblies. A l'inverse, lorsque la distribution de probabilité est totalement méconnue, ce qui est
caractérisé par un coefficient o, égal & 0, alors les jeux de masses deviennent élément neutre de
lopérateur de combinaison de Dempster. Appriou [5] fixe ces coefficients de fiabilité a 1 lorsque
la confiance accordée aux sources est élevée et a 0.9 dans le cas contraire. Une autre approche [88]
détermine la valeur de ces coefficients & ’aide d’une fonction linéaire de I’écart-type des données
d’apprentissage de chaque hypothése selon chaque source a valeur dans [0.9, 1]. Pour un écart-type
minimum, le coefficient est fixé & 1 alors que dans le cas d’un écart-type maximal le coefficient
est fixé &4 0.9.

En ce qui concerne le facteur de normalisation R, son domaine de définition garantit 1’ob-
tention d’une fonction de croyance normalisée. Une étude sur 'influence de ce facteur sur les
distributions de croyance a été présentée dans [64]. La valeur de ce facteur est souvent fixée a
la plus grande valeur autorisée afin d’avoir la fonction de croyance la moins spécifique possible.

Toutefois, aucune étude théorique ne vient justifier ce choix.
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En pratique, les performances des deux modéles proposés par Appriou semblent étre quasi-
équivalentes [58]. Toutefois, Appriou préconise l'utilisation du modeéle 1 qui peut étre obtenu &
partir du théoréeme de Bayes généralisé proposé par Smets [118]. C’est ce modele, dans sa forme
la moins spécifique, c’est-a-dire avec la plus grande valeur autorisée pour le facteur R, que nous

utilisons dans nos différentes simulations.

3.1.3 Remarque

Dans la description des modeéles proposés par Appriou et Denceux, nous avons considéré
Pespace des caractéristiques X dans sa globalité. Une autre stratégie consiste & modéliser les
informations selon chaque caractéristique z; (avec j € {1,...,J}) du vecteur z a classer.

Dans ce cas, Appriou impose un troisiéme axiome a ses modeéles :

— Axiome 3 : la cohérence avec ’association probabiliste des sources; si I’on considére les
sources d’information indépendantes et les densités de probabilités f(z|H),) parfaitement
représentatives de la réalité alors les modélisations retenues doivent mener au méme résul-
tat si ’on effectue la somme orthogonale ou si 'on modélise directement les probabilités
conjointes.

Les équations (3.8) et (3.9) deviennent alors respectivement pour le modeéle 1 :
mn]({Hn}) =0
Mnj(Hn) = om;{1 = Rj.L(Hy|z5)} (3.11)
Mn;(O) =1—ayuj+ an;.Rj.L(Hy|zj)

et pour le modéle 2 :

Mnj({Hn}) = anj-Rj.L(Hy|zj)/{1 + R;j.L(Hn|2;)}
mnj(Hp) = omi/{1 + R;.L(Hn|z;)} (3.12)

Mn;(O) =1—ap;

avec R; est un facteur de normalisation contraint par :

Ry € [0, max (L(Hyla)}) ). (3.13)

Nous pouvons alors utiliser la combinaison de Dempster afin de fusionner les N fonctions de

croyance obtenues. On note alors m; les fonctions de croyance résultantes :

mj= P M (3.14)
n€ll,...,N]
La fonction de croyance m unique est obtenue en suivant le méme principe :

m = @ m;. (3.15)

je[lr--:‘]}
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Dans le cas de la démarche proposée par Denceux, le modeéle présenté a 1’équation (3.1)

devient alors :
mij({Hn}) = aijdij(dij) (3.16)
mij(©) =1 — aijdij(di)

ou d;; représente la distance entre la composante x; du vecteur z et la jéme composante du

prototype i et ot la fonction ¢;; s’exprime de la maniere suivante :
$ij(d) = exp™ i (3.17)

De la méme maniére qu’avec les modéles proposés par Appriou, nous obtenons la fonction de
croyance m; a l'aide de la combinaison de Dempster :
mi= @ my. (3.18)
F€lL,....J]
et la méme démarche est entreprise afin de fusionner les I fonctions de croyance issues des I
prototypes pour obtenir la fonction de croyance unique m :
m = @ m;. (3.19)
i€[1,en]]

Dans le cadre de 'approche développée par Appriou, les données sont modélisées & 'aide
de distribution de probabilité. Les fonctions de croyance sont obtenues ensuite & partir de ces
distributions en associant de la masse de croyance sur les éléments H,,, H, et © ou sur H,, et ©
pour le modéle le moins spécifique.

Pour I'approche distance, proposée par Denceux, les données sont, soient gardées dans leur
globalité, soient représentées par des prototypes. Les fonctions de croyance sont alors déterminées
a l’aide d’une fonction de la distance entre les données caractéristiques et la nouvelle donnée. La
masse de chacune des fonctions de croyance est répartie entre H,, I'hypothése d’appartenance
de la donnée caractéristique & partir de laquelle la fonction est construite, et ©.

Ainsi, ces modéles sont différents par leurs représentations des connaissances (distribution de
probabilités ou prototypes) et par les ensembles ou la masse de croyance est répartie. Toutefois,
I’approche séparable et I’approche distance associent a chaque fonction de croyance un coefficient
de fiabilité.

Dans la section suivante, nous nous attacherons & présenter deux méthodes pour 1’obtention
de ces coefficients de confiance pour les modéles présentés dans la section 3.1.3. La premiére de ces
méthodes repose sur 'utilisation de critéres d’information. La seconde utilise le critére d’erreur
présenté dans la section 3.1.1 (équation (3.3)). Ces deux méthodes peuvent étre employées pour

les différentes modélisations.
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3.2 Détermination des coefficients d’affaiblissement

3.2.1 Affaiblissement des fonctions de croyance & I’aide de critéres d’infor-
mation

Afin de clarifier la démarche entreprise, nous présentons I’obtention des coefficients de fiabilité
dans le cadre de la modélisation d’Appriou, bien que cette démarche s’adapte trés bien a la
modélisation fondée sur les distances.

Ainsi, de maniére a qualifier la bonne représentativité de ’apprentissage, nous proposons
d’utiliser une mesure d’information qui est calculée pour chaque couple (Sj, Hy,) ot S est une
source d’information et H, une hypothése. Le but de la démarche est de permettre d’évaluer
la fiabilité de I'apprentissage de la source S; relativement a I’hypothese H,,. Pour satisfaire ce
principe, on calcule la vraisemblance L(Hy,|z;) & partir de I'estimation de la densité f(z;|H,)
sur la base d’apprentissage et une base de validation nous permet d’ajuster le coefficient a,;.
Le calcul du coefficient «,; repose donc sur la ressemblance (ou la dissemblance) entre les lois
de probabilité de chaque hypotheése issues de la base d’apprentissage et de la base de validation.
Si ces lois sont ressemblantes, alors I’apprentissage de cette densité de probabilité sera consi-
déré comme représentatif, et dans ce cas a;; sera proche de 1. Au contraire, si les lois sont
dissemblables, alors I’estimation de la densité f(x;|Hy) (et donc le calcul de la vraisemblance)
sera considérée comme peu fiable et le coefficient c,; sera alors proche de 0. Parmi les tests
statistiques classiques paramétriques ou non paramétriques, tels que le test du (x?) ou le test de
Kolmogorov, permettant de définir I’adéquation ou la ressemblance statistique entre des lois de
probabilités, nous avons arrété notre choix sur une méthode non paramétrique. Notre démarche
est la suivante [82].

Nous approchons les lois de probabilité de chaque hypothése par des histogrammes construits
a l’aide d’un critére d’information que nous noterons IC' [26, 28]. Ces histogrammes, optimaux
au sens du maximum de vraisemblance, résument 'information contenue dans chaque source S
selon chaque hypothése H,, et permettent d’obtenir une estimation optimale de la loi au sens du
critére choisi et ce de maniére non paramétrique?.

Nous utilisons ensuite une mesure de dissemblance entre lois de probabilité. Cette mesure, la
distance de Hellinger [13], a été modifiée pour étre applicable dans le cas des histogrammes [26]
entre chacune des approximations de loi. L’emploi de cette mesure nous permet alors de définir
le coefficient a,;.

Soit Cj, i, 'histogramme optimal a C} g, classes des données de la source S sous ’hypothéese

2Une présentation détaillée de 'obtention des histogrammes optimaux est donnée en annexe.
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H,,. Cet histogramme est construit en tenant compte de la base d’apprentissage et de la base
de validation. Cet histogramme obtenu, on en déduit 5\‘& ., Destimation de la loi sur C; g, de

la base d’apprentissage et j\ng I'estimation de la loi sur C; g, de la base de validation. La

distance de Hellinger entre ces deux estimations est donnée par [26] :

Cj 1y,
Hell(\e, MG, ) 21— > (/A8 (Bi) x AL (Bi). (3.20)
J J J,Hn JHn
=1

Cette mesure entre lois de probabilité offre I’avantage, au contraire de mesures telles que I'infor-
mation de Kullback, la divergence de Kullback ou la distance de Bhattacharyya [13], de varier
entre 0 et 1. Lorsque les estimations de lois sont proches, alors la distance tend vers 0. Au
contraire, si les lois sont fortement dissemblables, alors la distance est proche de 1. Le sens de
variation de cette distance est 'inverse de celui du coefficient de confiance o, ;. Nous prendrons

alors le coefficient a,; égal a :
anj =1—Hell(X, , N ). (3.21)
Une présentation plus détaillée de la démarche se trouve en Annexe A.

3.2.2 Erreur quadratique moyenne

Une autre technique pour I’évaluation des coefficients d’affaiblissement c,; consiste a utiliser
la méme approche que celle introduite par Denceux [37], en minimisant le critére d’erreur présenté
dans I’équation (3.3). La minimisation du critére d’erreur revient alors & maximiser le taux de
reconnaissance. Ainsi, au contraire de la méthode présentée précédemment, les coefficients de
fiabilité obtenus ne sont pas forcément représentatifs de la fiabilité d’une source d’information
mais plutot de son pouvoir discriminant. Les coefficients de fiabilité, obtenus par cette méthode,
peuvent ne pas refléter la confiance que 'on peut avoir en la modélisation des connaissances,
mais ils permettent d’obtenir un taux de reconnaissance maximum vis-a-vis du critére choisi. Il
est a noté que l’expression analytique des coefficients de fiabilité obtenus par minimisation de

lerreur quadratique se trouve dans [57].

3.3 Simulations

Les deux méthodes que nous avons présentées précédemment ont été testées sur des données
synthétiques afin d’évaluer ’apport, en terme de discrimination, des coefficients de fiabilité des
sources d’information relativement & une hypothése. Nous étudions 'efficacité de ces coefficients

de fiabilité dans le cas de la fusion d’une donnée incertaine avec une donnée sire en situation
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de contexte évolutif (Section 3.3.1). Pour ce test, nous utilisons la méthode de modélisation
proposée par Appriou (équation (3.11)) et ’approche développée par Denceux (équation (3.16)).
Les coefficients de fiabilité sont déterminés a partir de critéres d’information et & partir de l'erreur
quadratique moyenne. Nous rappelons ici que le but de ce test n’est pas de comparer les différentes

modélisations, mais de voir I'apport de coefficients de fiabilité sur chacune d’entre-elles.

3.3.1 Constitution du jeu de données

Nous considérons un probléme de discrimination a deux classes Hy et Hs. Le but de ce test
est de montrer 'efficacité des coefficients de fiabilité afin de pallier 'incertitude d’une donnée de
bonne qualité en lui associant une donnée de moins bonne qualité mais sire. La classe H;p est
constituée de deux distributions gaussiennes avec respectivement les moyennes 11 et pis ainsi

que les variances Y11 et X9 :

Hi11 = (07 _3)t H12 = (073)t
1 0 1 0 3.22
ZJ11:(01) 212:(0 1)' 522

L’apprentissage disponible pour la classe Hy est donné sous forme d’une distribution normale de

moyenne 9 et de variance o :

pe = (3,0) X = < (1) (1) ) : (3.23)

Les données de test générées pour la classe Hy suivent des distributions gaussiennes de moyennes

! ! . ! ! 4 . . . A
[y, et pyy et de variances ¥, et ¥}, définies de la maniére suivante :

1 = (0,-3)" 1 = (0,3)"
, (10 , (10 (3.24)
= o1 27 o0 1

alors que ’hypothése Hy suit la distribution gaussienne de moyenne p} et de variance XY, sui-

vantes :
10
=65 =g 1) (3.25)

La capacité de la seconde variable a détecter ’hypothése Hs est dépendante d’un signal S,
représentant une évolution du contexte sous I’hypothése Hy. Ce signal prend ces valeurs dans
'intervalle [—6,6]. La base de validation, nous permettant de définir les valeurs de coefficients
de fiabilité est définie sur le méme modéle que la base de test. Les bases d’apprentissage, de
validation et de test sont constituées de 1500 vecteurs par classe. La figure F1G. 3.1 représente la

répartition des données de la base d’apprentissage dans ’espace des caractéristiques.
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Caractéristique n°2

Caractéristique n°1

FiG. 3.1 : — Représentation des données simulées de la base d’apprentissage (Hi=+ ; Hy=o0).

3.3.2 Modélisation d’Appriou

Pour les tests qui vont suivre, nous avons utilisé le modeéle n°1 proposé par Appriou (équation
(3.11)). Les coefficients R;, pour j € {1,2}, ont été fixés & la plus grande valeur autorisée afin
d’obtenir les fonctions de croyance les moins spécifiques possibles. L’estimation des fonctions de
densité associées a chaque classe selon chaque hypothése peut étre réalisée par plusieurs tech-
niques [111] telles que les méthodes paramétriques (exemple : modeéle gaussien) ou les méthodes
de noyau non paramétriques. Dans les tests qui suivent, I'estimation des densités est obtenue en
utilisant un modeéle de mélange gaussien associé & une technique d’estimation des paramétres
par 'algorithme EM [80]. Le nombre de modes pour 'estimation des différentes densités est fixé
a deux pour la classe Hy et a un pour la classe Hs.

En ce qui concerne la détermination des coefficients de fiabilité, utilisés dans les différentes
modélisations, plusieurs stratégies peuvent étre employées :

— stratégie n°l : les coefficients de fiabilité «;; sont fixés a 1, on considére ainsi que les

estimations de densité ou les prototypes sont représentatifs de l’apprentissage,

— stratégie n°2 : un expert spécialiste du systéme sait que la seconde caractéristique est

moins fiable que la premiere pour la reconnaissance de I’hypothése Hy, on fixe alors ay,; =
1 Vn,j#2et agn =0.9,

— stratégie n°3 : les coefficients de fiabilité sont déterminés & ’aide de critéres d’information,

— stratégie n°4 : les coefficients de fiabilité sont déterminés en minimisant I’erreur quadratique

moyenne.

Nous allons évaluer le comportement de ces différentes stratégies pour les deux modélisations

présentées précédemment.
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Les résultats en terme de taux de classification, en prenant comme critére de décision le
maximum de probabilité pignistique, sont représentés sur la figure FIG. 3.2. On constate que
les stratégies impliquant un coefficient de confiance awy différent de 1 permettent d’obtenir de
meilleurs taux de classification par rapport & une stratégie sans affaiblissement dans le cas d’un
apprentissage non représentatif. De plus, d’aprés cette figure, nous pouvons constater que les
démarches de calcul des coefficients de fiabilité présentées ici permettent d’obtenir un gain de
classification notable par rapport & une valeur de coefficient fixée a 0.9 lorsque la base d’apprentis-
sage n’est plus représentative des données de la base de test. Il est & noter que la courbe obtenue
pour a,; = 1 correspond a l’approche probabiliste classique qui suppose une représentativité
parfaite des distributions apprises. Nous pouvons aussi constater que les performances obtenues
en terme de classification dans le cas de la détermination des coefficients a 1’aide de critéres
d’information sont semblables & celles obtenues en utilisant ’erreur quadratique moyenne. Enfin,
lorsque ’apprentissage représente correctement les données de test (S ~ 0), les performances

sont alors identiques dans les quatre cas.

Taux de reconnaissance

0.65- ! 4

0.6 < <

/ - Stratégie n°1 |

0.55|- « | -~ Stratégie n°2 | "

—— Stratégie n°3

—— Stratégie n°4 qQ
T

05 - I I I I
6 -4 -2 0 2 4 6
s

FiG. 3.2 : — Evolution du taux de classification en fonction du signal S'; pour ay,; =1 (<),
pour agy = 0.9 et o, = 1 Vn,j # 2 (o-), pour a,; obtenu par la distance de Hellinger (*-) et
pour ay; obtenu par l'erreur quadratique moyenne (V-).

Les coefficients de fiabilité obtenus par 'intermédiaire de critéres d’information nécessitent,
préalablement, la construction d’un histogramme initial. Une illustration de 'histogramme initial
des données d’apprentissage et de validation pour I’hypothése Hs selon la seconde variable est
présentée sur la figure F1G. 3.3 (gauche) pour S = —6. Le résultat de l'optimisation de cet
histogramme & ’aide de critéres d’information est représenté sur la figure F1G. 3.3 (droite).

A partir de cet histogramme, la répartition des données d’apprentissage et de validation

(F1a. 3.3) permet alors de déterminer la valeur du coefficient de fiabilité a 1’aide de la distance
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FiGc. 3.3 : — Histogramme initial (& gauche) et optimal (& droite) des données d’apprentissage
et de validation de I’hypothése Hs selon la seconde variable pour S = —6.

de Hellinger.
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FiG. 3.4 : — Répartition des données d’apprentissage (trait pointillé) et de validation (trait
plein) selon I'histogramme optimal pour ’hypothése Hy selon la seconde variable pour S = —6.

La figure FIG. 3.5 (gauche) représente ’évolution des coefficients de fiabilité déterminés a
I’aide de critéres d’information. Nous constatons que le coefficient aipo accordé a la caractéris-
tique n°2 sous '’hypothése Hs varie en fonction du signal S. Ce coefficient est proche de 1, lorsque
I’apprentissage est fiable S = 0 et proche de 0 dans le cas contraire. Les autres coefficients de
fiabilité sont constants en fonction du signal S et proche de 1 car "apprentissage est représentatif
du contexte. La figure FIG. 3.5 (droite) représente 1’évolution des coefficients de fiabilité déter-
minés & ’aide de l'erreur quadratique moyenne. On constate que I’évolution du coefficient asgg
est proche de celle obtenue avec les critéres d’information. On peut remarquer que 1’évolution du
coefficient ar1o est semblable & celle du coefficient cgo. En effet, lorsque les données de Hy et de

H, sont confondues (|S| > 2) alors la seconde variable ne permet plus de discriminer ces deux
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classes. Cette variable est alors considérée comme non fiable et la décision n’est prise qu’a ’aide

de la premiére variable.
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FiGc. 3.5 : — Evolution des coefficients de fiabilité déterminés & I’aide de la distance de Hellinger
(gauche) et a I'aide de lerreur quadratique moyenne (droite) en fonction du signal S'; ay; (<-),

12 (o—), 91 (*—) et ao9 (D—).

Les figures FIG. 3.6 et FIG. 3.7 représentent respectivement I’évolution des jeux de masses pour
S égale -6 et -3. Pour chacune de ces figures, nous avons représenté selon chaque variable (une
colonne correspond a une variable) les masses m(Hi), m(Hs) et m(©) pour les trois derniéres
stratégies étudiées (c’est-a-dire affaiblissement fixé par expertise gy = 0.9, coefficients de fiabilité
déterminés a partir des critéres d’information et coefficients optimisés en minimisant ’erreur
quadratique moyenne). Pour chaque caractéristique, les données d’apprentissage ainsi que les
données de test sont représentées. De plus, les positions des modes, utilisés pour 1’obtention
des densités, sont représentées en dessous des données d’apprentissage. On peut constater sur
chacune de ces figures, que quelque soit la stratégie employée les fonctions de croyance obtenues
selon la premiére caractéristique sont similaires. Ceci s’explique par le fait que les coefficients de
fiabilité associés a cette caractéristique sont proches de 1 (a1 &= 1V n € {1,2}) pour chacune des
stratégies. De la méme maniére, pour la stratégie optant pour des poids fixes (stratégie n°2), les
distributions de masses de croyance sont identiques pour la seconde caractéristique quelque soit la
valeur de S. Au contraire, on peut constater que dans le cas d’un apprentissage des coefficients de
fiabilité effectués a partir de critéres d’information (stratégie n°3) ou par minimisation de I’erreur
quadratique moyenne (stratégie n°4), les fonctions de croyance évoluent en fonction du signal
pour la seconde variable. Ainsi pour la stratégie n°3, lorsque la caractéristique n°2 est la moins
fiable (S = —6), c’est-a-dire lorsque les données d’apprentissage sont les moins représentatives de

la base de test, alors la masse accordée & © est proche de 1. De la méme maniére pour la stratégie
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n°4, les coefficients de fiabilité associés aux hypothéses sont nuls ce qui implique une masse sur
O égale a I'unité. Ainsi pour ces deux stratégies, dans le cas ot la caractéristique est peu fiable
pour la reconnaissance de 'hypothése Hs, celle-ci n’a pas d’influence lors de la fusion avec la
masse de croyance issue de ’autre caractéristique. La décision est alors prise uniquement sur la
fonction de croyance issue de la premiére composante. En outre, plus la seconde caractéristique
sera fiable (S = 0) et plus la masse de I’ensemble © diminuera au profit de la masse de H;. Ainsi,
elle sera de nouveau prise en compte lors de la fusion.

Globalement dans le cadre de la modélisation proposée par Appriou, les deux méthodes
présentées permettent d’adapter des coefficients d’affaiblissement et d’atteindre, dans tous les

cas, des taux de classification supérieurs & ceux obtenus avec un coefficient d’affaiblissement fixe.

3.3.3 Modélisation de Denoceux

Pour I'utilisation du modéle de distance proposé par Denceux, nous avons utilisé deux proto-
types pour représenter la classe Hy et un seul pour la classe Hs. Les parametres «y;; ainsi que la
position des prototypes ont été optimisés par minimisation de l’erreur présentée dans I’équation
(3.3) sur la base d’apprentissage. Pour la suite, nous appelons le prototype associé aux données de
la classe H; de moyenne (3,0) "prototype n°1" et le prototype associé aux données de moyenne
(—3,0) "prototype n°2". Le prototype associé aux données de la classe Hs est appelé "prototype
n°3". Ainsi, on associe a chacun de ces prototypes et selon chaque caractéristique un coefficient de
fiabilité. Pour I'obtention des coefficients de fiabilité nous avons mis en concurrence les différentes
stratégies suivantes. Les deux premiéres stratégies fixent les valeurs de coefficients de fiabilité.
Ces coefficients sont fixés & 1 pour la premiere stratégie (a;; =1Vi e [l,...,3] et Vj € [1,2]).
Pour la seconde stratégie on pose ’ensemble des coefficients & 1 sauf le coefficient age qui est fixé
a 0.9. Les coefficients de fiabilité sont obtenus a ’aide de critéres d’information pour la troisieéme
stratégie. Enfin, pour la stratégie n°4, les coefficients de fiabilité sont déterminés a partir de la
minimisation de l’erreur quadratique moyenne sur la base de validation.

La figure FIG. 3.8 permet de visualiser les taux de reconnaissance, obtenus en prenant comme
critére de décision le risque lié a la probabilité pignistique, en fonction du signal S pour les
différentes stratégies mises en compétition. On peut constater que dans le cas ou S = —3 (et de
maniére symétrique S = 3), ¢’est-a-dire lorsque les données de Hy et de Hy sont confondues aussi
bien dans la base de validation que dans la base de test, alors les taux de reconnaissance obtenus
avec les trois premiéres stratégies sont inférieurs a celui obtenu en déterminant les coefficients
de fiabilité en minimisant ’erreur quadratique moyenne. Pour cette derniére stratégie, les taux

de reconnaissance restent relativement constants en fonction de la valeur de S. D’autre part, on
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Stratégie n°2 — Caractéristique n°2

1 -
S S h e S,
1 .
| \ — m(H1)
! " - - m(H2)
\ I _ | / — - m(Theta)
! s [
\\ i L L
\bo vl ‘/
I v VoY
051 05 ; [ ’
! I I
,\\ ) ol
\ \ /A
PR NG [
‘\ ! N
"o .
s v
e | \/ \
- [ -
,,,,,,,,,, | / _osioo
S S S b o N
Apprentissage 0 0O tH + 4+ Apprenti oC
Modes o o + Modes o + o
Test o HHHHHEH + Tesit o
-0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il -0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
Stratégie n°3 — Caractéristique n°1
1 e N e
7
oy — m(H1)
\ = - m(H2) [ i
\ — - m(Theta) - \ m(Theta)
1 v
\ v“ ; v/ N
l 1
\\’ “l I !
\ il I
L u 1
05F ! : e : 05F : i 'f
| 1 I
i !
i i : Hv
‘\ \‘ [ ! "
| ‘H [ [
m, ! [ I
J \“ \ [ [
;o oA ;o
L ! o 1 N s |
O m i e e — s T = [ e — —————— =l == @ e o oo o=
ocooa -+t Y0C
o o + o + o
o HHHHHEH + i+ o
-0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il -0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
Stratégie n°4 — Caractéristique n°1 Stratégie n°4 — Caractéristique n°2
1 . . L T —
‘\ P
) /
\ b m(Theta) m(Theta)
1o
\ oy
|
iy
Y
o
[Tl
05F : [ f : 051
| !
|
|
|1
I |1
/ ‘H! \
/ I \
/ ~
7777777777777777 O N
O — = = E ST T S T e E T T e 0
oooQ HH o+ 0
o o + o + o
o HHHHHEH + i+ o
-0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il -0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6
N 4 .
Fi1Gg. 3.6 : — Jeux de masses obtenus avec le modéle séparable pour S = —6 pour les trois

stratégies d’affaiblissement envisagées pour chacune des caractéristiques; m(Hy) en trait plein,
m(Hs) en trait pointillé et m(©) en trait mixte; o : hypothése Hy, + : hypothése Hy.
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FiGg. 3.7 : — Jeux de masses obtenus avec le modéle séparable pour S = —3 pour les trois

stratégies d’affaiblissement envisagées pour chacune des caractéristiques; m(Hy) en trait plein,
m(Hs) en trait pointillé et m(©) en trait mixte; o : hypothése Hy, + : hypothése Hy.
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peut noter que 'approche sans affaiblissement (stratégie n°1) donne le taux de reconnaissance
le plus faible lorsque la valeur absolue de S est supérieure & 2. Dans les mémes conditions, la
stratégie reposant sur ’estimation des coefficients de fiabilité a I'aide de critéres d’information
permet d’obtenir un gain en terme de classification par rapport aux stratégies de coefficients
fixes. Enfin, dans le cas d’un apprentissage correct (|S| < 1.5), les différentes stratégies donnent

des taux de reconnaissance semblables.
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Fic. 3.8 : — Evolution du taux de classification en fonction du signal S'; pour a,; =1 (<),
pour azy = 0.9 et o;; = 1 Vj # 2eti # 3 (o-), pour a;; obtenu par la distance de Hellinger (*-)
et pour a;; obtenu par I'erreur quadratique moyenne (V-).

Dans le cadre de cette modélisation, les coefficients de fiabilité déterminés & partir des critéres
d’information sont obtenus en construisant ’histogramme des distances entre un prototype et
les données de la base d’apprentissage et de validation pour chaque caractéristique. Ainsi, la
figure F1G. 3.9 (gauche) représente I’histogramme initial des distances entre le prototype n°3 et
les données d’apprentissage et de validation selon la seconde variable. Dans les mémes conditions,
I’histogramme optimal obtenu & ’aide de critere d’information est représenté sur la figure FiG. 3.9
(gauche).

Les coefficients de fiabilité sont obtenus & ’aide de la distance de Hellinger entre ’histogramme
optimal des distances entre les prototypes et les données d’apprentissage et I’histogramme optimal
des distances entre les prototypes et I’ensemble des données de la base de validation. (F1a. 3.10).

La figure FIG. 3.11 représente les coefficients de fiabilité déterminés & partir des critéres
d’information. On constate sur cette figure que le coefficient a3o évolue en fonction du signal S.
Lorsque les prototypes sont représentatifs de la base d’apprentissage (S =~ 0) alors ce coefficient
est proche de 1, sinon il est proche de 0. Les autres coefficients de fiabilité sont constants et proches

de 1. Le comportement de ces coefficients est identique a celui constaté avec la modélisation
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Fi1G. 3.9 : — Histogramme initial (& gauche) et optimal (& droite) des distances entre le prototype

n°3 et les données d’apprentissage et de validation selon la seconde variable pour S = —6.
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FiG. 3.10 : — Répartition selon ’histogramme optimal des distances entre le prototype n°3 et
les données d’apprentissage (trait pointillé) et des distances entre le prototype n°3 et les données
de validation (trait plein) pour la seconde caractéristique.

d’Appriou.

De la méme maniére que les coefficients de fiabilité déterminés & partir des critéres d’infor-
mation, les coefficients optimisés & ’aide de l'erreur quadratique moyenne sont représentés sur la
figure FI1G. 3.12. La figure FIG. 3.12 (gauche) illustre les coefficients de fiabilité des trois proto-
types associés & la caractéristique n°1. On constate que les valeurs des coefficients associés aux
prototypes représentant la classe Hy (prototype n°l et prototype n°2) suivent la méme allure
avec des amplitudes différentes. En effet, ’amplitude de variation du coefficient a9y associé au
prototype n°2 est plus importante que celle de a;1. Toutefois, sur cette variable les informations
apportées par ces deux prototypes sont redondantes car ils sont proches 'un de 'autre. Le coef-

ficient a1 associé au prototype n°3 est proche de 1. On constate ainsi que cette caractéristique
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Fi1G. 3.11 : — Evolution des coefficients de fiabilité déterminés a l’aide des critéres d’information
en fonction du signal S pour la caractéristique n°1 (& gauche) et pour la caractéristique n°2 (&
droite).

est fiable. La figure de droite représente les coefficients attribués a la seconde caractéristique. On
remarque que le coefficient aigy évolue en fonction du signal S. Lorsque S = 0, alors le coefficient
aso est proche de 1, alors que dans le cas d’un prototype non représentatif des données de vali-
dation alors ce coefficient est proche de 0.5. De plus, on constate que les valeurs des coefficients
de fiabilité associés aux prototypes de la classe H; ont des comportements symétriques. Ainsi,
dans le cas ou les données de Hs sont confondues avec celle de Hy (lorsque S = —3), le coeffi-
cient o associé au prototype n°2 est nul alors que le coefficient a9 vaut 1. A 'opposé, lorsque
S = 3 le coefficient ago vaut 1 et ayo = 0. Ceci permet, a chaque fois qu’il y a confusion, d’avoir
une masse de croyance importante sur ’ensemble © élément non informatif dans le cadre de la
combinaison ce qui revient & décider uniquement a 'aide de la premiére caractéristique. Le taux
de reconnaissance est alors plus élevé qu’avec les autres stratégies (Cf. F1G. 3.8).

Les figures FIG. 3.13 et FIG. 3.14 représentent respectivement les distributions de masses de
croyance pour les valeurs de S = —6 et S = —3. Chacune de ces figures représente 1’évolution
des masses pour chacune des caractéristiques et pour la stratégie de poids fixes (stratégie n°2)
et les stratégies oul les coefficients de fiabilité sont déterminés a 1’aide de critéres d’information
(stratégie n°3) ou en minimisant Perreur quadratique moyenne (stratégie n°4). De plus, sur
ces différentes figures les données d’apprentissage, de test ainsi que les prototypes de chaque
hypothése selon chaque caractéristique sont mentionnés.

On peut remarquer, dans un premier temps, que dans le cas de la stratégie a coefficients
fixes (stratégie n°2) les distributions sont identiques quelque soit les valeurs de S. En outre, on

constate sur ces figures que, quelque soit la stratégie utilisée, la masse de croyance accordée a
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Fi1G. 3.12 : — Evolution des coefficients de fiabilité déterminés a ’aide de ’erreur quadratique
moyenne en fonction du signal S pour la caractéristique n°1 (& gauche) et pour la caractéristique
n°2 (& droite).

I’ensemble © croit lorsque ’on s’éloigne des données d’apprentissage. Ainsi, dans le cas de mesures
aberrantes, ce modéle basé sur la distance, affecte la majorité de la masse & ©. Dans [129, 130], il
a été montré que cette modélisation permet alors une plus grande robustesse de décision vis-a-vis
de mesures aberrantes par rapport aux approches basées sur les vraisemblances. Ceci entraine un
taux de classification supérieur, dans le cas sans affaiblissement, a celui obtenu avec le modéle
développé par Appriou (Cf. figures FIG. 3.2 et FIG. 3.8).

De plus, l'affectation de masse de croyance a 1’ensemble ©, lorsqu’on s’écarte des données
d’apprentissage, explique 'augmentation des taux de reconnaissance constatée pour les stratégies
n°1, n°2 et n°3 sur la figure FIG. 3.8 lorsque |S| > 4. De la méme maniére, dans le cas ou |S| > 4,
la stratégie mettant en ceuvre les critéres d’information pour déterminer les coefficients permet
d’obtenir des taux de reconnaissance supérieurs & ceux obtenus avec les stratégies n°1 et n°2
car la masse de croyance accordée a I’ensemble © est plus important (a3 ~ 0). Pour les mémes
raisons, la stratégie n°2 ou 'on fixe la valeur de 3o & 0.9 permet d’atteindre de meilleurs taux
de reconnaissance qu’avec la stratégie sans affaiblissement.

Enfin, si 'on regarde plus précisément le cas ou S = —3 sur la figure FIG. 3.14, c’est-a-
dire lorsque la seconde caractéristique confond de maniére importante Hy et Hs, on remarque
que approche a coefficients fixes (stratégie n°2) et approche avec les coefficients déterminés a
l’aide de critéres d’information (stratégie n°3) accordent une masse de croyance trés importante
pour 'hypothése H;. Cette affectation engendre alors une mauvaise affectation de la majorité
des données étiquetées Ho (Cf. FIG. 3.8). Dans 'approche des coefficients de fiabilité optimisés

(stratégie n°4), on constate que la majorité de la masse est accordée a ’ensemble O. La seconde
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caractéristique n’influence alors pas la premiére ce qui permet d’avoir un taux de reconnaissance
supérieur & ceux obtenus dans le cas de coefficients fixes.

Ainsi, dans le cadre de la modélisation proposée par Denceux, les deux méthodes d’obtention
des coefficients de fiabilité présentées ici permettent d’atteindre, dans tous les cas, des taux de
classification supérieurs & ceux obtenus avec un coefficient d’affaiblissement fixe. La méthode
d’adaptation reposant sur la minimisation de ’erreur quadratique moyenne permet d’atteindre

le taux de reconnaissance optimal.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes méthodes de modélisation des informations
sous forme de fonctions de croyance. Ces approches peuvent étre distinguées en deux catégories.

La premiére correspond aux approches basées sur la détermination de vraisemblances. Parmi
ces approches deux méthodes ont été développées : la méthode globale introduite par Shafer [109]
et la méthode séparable présentée par Appriou [5]. La premiére méthode offre une modélisation
des informations sous forme de fonctions de croyance consonantes. La derniére méthode a permis,
grace a une recherche axiomatique, d’établir deux modéles qui offrent ’avantage d’étre cohérents
avec 'approche bayésienne dans le cas des connaissances parfaites.

La seconde catégorie a été introduite par Denceux [35| puis améliorée par Zouhal et De-
neeux [149]. Cette approche repose sur le calcul d’une distance entre un voisinage et un vecteur a
classer. Chaque exemple du voisinage sera alors considéré comme une source d’information modé-
lisée sous forme de fonctions de croyance. Cette méthode offre une plus grande robustesse de déci-
sion en présence de mesures aberrantes que les approches basées sur les vraisemblances [129, 130].

L’approche distance et I'approche séparable des vraisemblances associent a chaque fonction
de croyance un coefficient de fiabilité. Ces coefficients permettent de prendre en compte la repré-
sentativité vis-a-vis de ’apprentissage. Cela peut correspondre, dans le cadre des vraisemblances,
a savoir si les distributions apprises sont réellement celles rencontrées ou dans le cas de ’approche
distance & prendre en compte la qualité de la représentativité du voisinage choisi.

Un coefficient de fiabilité est aussi révélateur du pouvoir discriminant de la source a laquelle
il est associé. Ainsi, ces coefficients vont permettre d’affaiblir les fonctions de croyance issues de
sources d’information peu discriminantes.

Dans ce chapitre, notre contribution repose dans la proposition de deux méthodes de dé-
termination des coefficients de fiabilité. La premiére méthode repose sur la construction d’une

mesure de dissemblance entre lois de probabilité pour chacune des hypothéses du cadre de dis-
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Stratégie n°2 — Caractéristique n°1

Stratégie n°2 — Caractéristique n°2
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Fic. 3.13 : — Jeux de masses obtenus avec le modeéle de distance pour S = —6 selon les trois

stratégies envisagées pour chacune des caractéristiques; m(H;) en trait plein, m(Hs) en trait

pointillé et m(©) en trait mixte; o :

hypothese Hy, + : hypothése Hos.
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Fi1G. 3.14 : — Jeux de masses obtenus avec le modéle de distance pour S = —3 selon les trois

stratégies envisagées pour chacune des caractéristiques; m(Hj) en trait plein, m(Hz) en trait
pointillé et m(©) en trait mixte; o : hypothése Hy, + : hypothése Ho.
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cernement. La seconde méthode reprend la méme approche que celle utilisée par Denceux [37]
pour 'estimation de ces paramétres, qui consiste & minimiser un critére d’erreur de classification.

Ces différentes méthodes d’optimisation des coefficients de confiance ont été testées sur des
données synthétiques représentant une évolution de contexte. Ces tests montrent, quelque soit
la méthode d’obtention des coefficients, 'apport de ’affaiblissement pour les différents modéles

étudieés.
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Chapitre 4

Gestion du conflit dans le cadre de la
théorie de I'évidence

La fusion de données a depuis quelques années suscité un intérét certain dans la communauté
scientifique [1, 2, 16, 17]. Elle est utilisée dans de nombreux domaines tels que la fusion multi-
capteurs [5] et le traitement d’'images [18, 19]. De par ce formalisme, la fusion de données permet
la prise en compte de données hétérogénes (numériques ou symboliques) bien souvent imparfaites
(imprécises, incertaines et incomplétes) modélisées sous forme de sources qu’il s’agit de combiner,
agréger, fusionner. Dans le cadre de la théorie de I’évidence, la fusion d’informations repose sur
I'utilisation d’un opérateur permettant de combiner les fonctions de croyance pour les différentes
propositions, ou hypothéses en compétition. L’opérateur de fusion de base dans la théorie de
I’évidence est I'opérateur de Dempster (somme orthogonale). Lors de la fusion avec cet opérateur,
une étape de normalisation est nécessaire afin de préserver les propriétés des jeux de masses.
Dans [147], Zadeh a montré que cette étape de normalisation conduit & des comportements
contre-intuitifs. Afin de remédier & ce probléme, Yager [141], Dubois [51| et Smets [114]| ont
proposé de nouveaux opérateurs. Cependant, ces opérateurs ont des comportements plus ou
moins satisfaisants. En particulier, les opérateurs de Dubois et Yager ont tendance & répartir
la masse conflictuelle (liée & I'inconsistance des sources fusionnées) de maniére globale. Smets,
quant a lui, soutient que ’existence d’une masse conflictuelle réside dans le fait que le cadre de

discernement retenu n’est pas exhaustif. Nous proposons une autre approche.

Ce chapitre sera organisé de la maniére suivante. Dans un premier temps, nous rappelons dans
la section 4.1, les propriétés de la combinaison de Dempster. Dans la section 4.2, nous présentons
un cadre générique qui nous permet d’unifier les opérateurs classiques de combinaison qui ont
été développés dans le cadre de la théorie de ’évidence, mais aussi de proposer une famille

d’opérateurs adaptatifs.
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4.1 Reégle de combinaison et gestion du conflit

Comme nous 'avons vue dans le Chapitre 1, dans le cas de données imparfaites (incertaines,
imprécises et incomplétes), la fusion de données est une solution intéressante pour 1’obtention
d’informations plus pertinentes. La théorie de 1’évidence offre des outils appropriés de fusion.
A partir des jeux de masses notés m; obtenus sur chacune des sources d’information Sj, il est
possible de mettre en ceuvre une régle de combinaison permettant de fournir un jeu de masses
combiné m, synthétisant la connaissance des différentes sources. Ce jeu de masses peut alors étre
utilisé par un module de décision en bénéficiant de toute la connaissance contenue dans les jeux
de masses issus de chacune des sources. Historiquement, ’opérateur de Dempster est le premier
opérateur de combinaison défini dans le cadre de la théorie de ’évidence. Son utilisation impose
de respecter la condition d’indépendance des sources d’information a combiner. L’opérateur de
combinaison de Dempster, appelé également somme orthogonale, vérifie les propriétés de com-
mutativité et d’associativité. La masse résultant de la combinaison de J sources d’information
Sj est notée mg et est donnée par 'équation (2.37). Cette régle de combinaison vérifie certaines
propriétés intéressantes et son utilisation a été justifiée de maniére théorique par plusieurs au-
teurs [47, 76, 134|. Toutefois, dans certaines situations, cet opérateur ne peut pas étre utilisé. En
effet, lorsque :

— les sources d’information ne sont pas indépendantes [99, 143, 144], la combinaison n’étant

pas idempotente, son emploi renforcerait abusivement les propositions soutenues,

— les sources ne sont pas parfaitement fiables et dans le cas ol la construction des fonctions de
masses est imprécise, un conflit K est engendré. Nous reviendrons en détail sur les origines
de ce conflit dans la section 4.1.2. Le facteur de normalisation, qui dépend de ce conflit,
rend l'opérateur sensible aux petites imprécisions des jeux de masses, comme I’a montré

Zadeh [147] et comme nous lillustrons dans la section suivante.

4.1.1 Sensibilité de ’opérateur de Dempster

Soit le cadre de discernement © = {Hj, Hy, H3}, et deux sources d’information S; et Sy
produisant respectivement deux jeux de masses de croyance my et mo définis comme suit :

mi({Hi}) = e mo({H1}) = 1-k—e
mi({H2}) = Fk mao({H2}) = k (4.1)
mi({H3}) = 1-k—e me({H3}) = e

avec 0 < k < 1. Dans le cas général, l'application de 'opérateur de Dempster donne le résultat
suivant :

ma({E ) = ma () = g (4.2
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et :
k2
Hy}) = . 4.
mo({Ha2}) = 157 2e(1—k —¢) (43)
Ainsi, en prenant £ = 0.1 et € = 0.01, on obtient le jeu de masses suivant :
mg({H1}) = mg({Hs}) =0.32 mg({Hz2}) = 0.36 (4.4)
alors que pour £ = 0.1 et e = 0.001, on obtient :
mg({H1}) = mg({H3}) = 0.08 mg({H2}) = 0.84. (4.5)

Nous constatons, par cet exemple, que la régle de combinaison de Dempster est tres sensible

aux variations de e. Pour € = 0.01, la masse est répartie de maniére équi-crédible sur les trois

hypothéses tandis que pour € = 0.001, la fusion a tendance & soutenir I’hypothése Hy. Cette

sensibilité est due aux fortes variations du coefficient de normalisation ﬁ La figure FIG. 4.1,

montre les variations de ce coefficient de normalisation en fonction du conflit K. On peut consta-

ter qu’au voisinage de K = 1, une faible variation de K entraine une forte variation du coefficient

de normalisation.

6
1/(1-K)

FiG. 4.1 : — Coefficient de normalisation en fonction de la masse conflictuelle K.

4.1.2 Origines et solutions au conflit

Dans cette section, nous évoquons les différentes origines possibles du conflit (Section 4.1.2)

ainsi que les solutions envisageables pour la répartition de la masse conflictuelle en fonction de

son origine (Section 4.1.2).

Origines du conflit

Les causes possibles du conflit peuvent étre diverses. Nous pouvons toutefois regrouper ces

origines en trois catégories.
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La premiére catégorie regroupe les origines du conflit reposant sur une mesure aberrante issue
d’un capteur. En effet, une mesure, située hors du domaine de fonctionnement obtenu lors de
I’apprentissage, peut engendrer des conflits lors de la combinaison. Cette mesure aberrante peut
étre due :

— soit & un mauvais fonctionnement du capteur lors de son acquisition,

— soit & une mauvaise évaluation de la plage de fonctionnement du capteur lors de 1’ap-
prentissage. Dans le cas ou le capteur fonctionne correctement, cette situation pourrait
correspondre & la non prise en compte d’une hypothése dans le cadre de discernement
(classe inconnue).

La seconde catégorie repose sur la modélisation imprécise des fonctions de croyance. En effet,
les principaux modéles de détermination des jeux de masses reposent soit sur ’étude d’un voi-
sinage soit sur ’apprentissage de probabilités comme nous I’avons vu au chapitre précédent. Un
mauvais choix de distance dans ’approche voisinage ou une mauvaise estimation des vraisem-
blances dans ’approche apprentissage de probabilités peut engendrer des variations au niveau
des fonctions de croyance et ainsi favoriser I'apparition d’un conflit.

Enfin, lorsque le nombre de sources impliquées dans le processus de fusion est relativement
important, un conflit apparait. Considérons, par exemple, un ensemble de jeux de masses iden-

tiques répartissant la croyance de la maniére suivante :
m({H.}) = 0.80 m({Hz}) =0.15 m(0) = 0.05. (4.6)

Prise isolément, chacune des sources soutient de maniére importante ’hypothése H;. La figure
FIG. 4.2, qui représente 1’évolution du conflit en fonction du nombre de sources impliquées dans
la combinaison, montre que lors de la combinaison de deux sources, 24% de la masse de croyance
est conflictuelle et que celle-ci dépasse les 80% lors de la combinaison de dix sources.

Ces trois causes, qui interviennent généralement de maniére simultanée dans la plupart des

applications, soutiennent 1’idée d’une redistribution adaptée de la masse conflictuelle.

Solutions au conflit

Plusieurs régles de combinaisons ont été proposées pour résoudre le probléme du conflit.
Les différentes solutions proposées dans la littérature peuvent étre distinguées en deux familles,
correspondant & deux philosophies de fusion des informations. La premiére regroupe des régles de
combinaison reposant sur le postulat de fiabilité des sources a fusionner. Cela induit la définition
d’opérateurs conjonctifs (Cf. Dempster [32] et Smets [114]). La seconde suppose qu’au moins

une des sources est fiable mais en ignorant laquelle. Les opérateurs appartenant a cette famille
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FiG. 4.2 : — Evolution de la masse conflictuelle en fonction du nombre de sources & combiner.

procédent en une combinaison conjonctive et disjonctive (Cf. Yager [141] et Dubois-Prade [51]).

Combinaison de sources fiables : Dans la méme idée que pour l'opérateur de Dempster,
Smets considére que les sources a fusionner sont fiables. En partant de ce postulat, le conflit ne
peut alors provenir que d’un probléme mal posé, ¢’est-a-dire de la non prise en compte d’une ou de
plusieurs hypothéses dans le cadre de discernement. Smets préconise alors de ne pas redistribuer
la masse conflictuelle K sur ’ensemble des propositions mais uniquement sur l’ensemble vide
(), ceci afin de constater les problémes de représentativité du référentiel (non-exhaustivité de ce

référentiel). La combinaison proposée par Smets est alors définie de la maniére suivante :

{mS(A) = ma(4)  VACO, A#( @

ms(0) = K.
Notons qu’une approche similaire proposée par Yager [140] repose sur l'introduction d’une nou-
velle hypothése dans le cadre de discernement. Cette hypothése va supporter toute la masse
conflictuelle. En outre, on peut remarquer que les opérateurs supposant que les sources sont

fiables reposent principalement sur une combinaison conjonctive.

Combinaison de sources non fiables : Le conflit peut étre généré par un défaut de fiabilité
d’une partie des sources d’information. Cet argument a été repris dans le cadre des opérateurs
présentés par Yager [141] et par Dubois et Prade [51].

Dans le cas de l'opérateur de Yager [141], on suppose que 'une des sources intervenant
dans la combinaison est fiable. Ainsi, la solution est obligatoirement dans le référentiel. Mais ne
sachant quelle source donne la vraie solution, Yager propose d’attribuer la masse conflictuelle K

a ’ensemble ©. La masse résultante, my, de cette combinaison, pour deux sources d’information
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{S1,S2}, est obtenue de la maniére suivante :

my(A) = mn(A) VACO, A£D
my(©) = mna(®)+ K (4.8)
my (@) = 0.

La combinaison proposée par Dubois et Prade [51], dans le cadre de la fusion de deux sources
d’information {S7, Se}, peut s’expliquer de la maniére suivante. Soit S7 une source soutenant la
proposition B avec une masse de croyance mq(B) et soit une source Sy soutenant la proposition C'
avec une masse de croyance mo(C'). Lorsque les propositions soutenues par ces deux sources sont
contradictoires et ne sachant pas quelle source est fiable, le principe de minimum de spécificité |48]
impose de redistribuer la masse associée a cette contradiction, soit my(B).mz(C), sur I'union des
propositions c’est-a-dire (B U C). Lopérateur de Dubois et Prade est alors défini de la maniére
suivante pour deux sources d’information :

{ mp(A) = mn(A) + Y suc=a mi(B).ma(C) VACO, A#0D
BNC=0 (4_9)
mp(@) = 0.

Une autre méthode, reposant sur la définition de coefficients de fiabilité, permet de gérer la
combinaison de sources non fiables. Soit une fonction de croyance m; fournie par une source
S; et un coefficient a; qui représente la degré de confiance que ’on accorde a la source S;. On
obtient alors le formalisme suivant :

— o = 0 signifie une remise en cause totale de la fiabilité de Sj,

— «j = 1 signifie une confiance absolue en la source Sj.

On note alors m,,; j la fonction de croyance m; affaiblie par un coefficient (1 —«;). Cette fonction

est définie ainsi :

{maj,j(A) = ajmi(4)  VACO (4.10)

Ma; j(©) = 1 —aj+a;m;(O).
De cette maniére, lorsque nous avons une confiance totale en la fiabilité de la source S}, I'in-
formation apportée par cette source ne devrait pas engendrer de conflit lors de la combinaison.
Le coefficient a; est dans ce cas égal & 1 et la fonction de croyance n’est alors pas modifiée. Au
contraire, si I’on suppose qu’une source S; est non fiable, lors de la combinaison avec d’autres
sources celle-ci peut alors produire une information conflictuelle. En introduisant un coefficient
o = 0, la fonction de croyance m; associée a la source S; devient alors une fonction de croyance
d’ignorance totale (mq; j(©) = 1) et donc élément neutre pour la combinaison de Dempster.
Ainsi l'intérét de D'affaiblissement est de maitriser U'influence des sources d’information selon
leur fiabilité avant de les combiner. Plusieurs méthodes ont été développées afin de définir les

coefficients de fiabilité (Cf. Chapitre 3).
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4.2 Cadre générique

Dans la section précédente, nous avons vu que différents auteurs [51, 114, 141] ont proposé un
certain nombre de solutions pour l'interprétation du conflit. Le travail effectué dans cette these
a consisté & proposer un cadre générique pour unifier ces différents opérateurs de combinaison.
En outre, ce cadre permet de définir d’autres opérateurs destinés & permettre une redistribution

de la masse conflictuelle de maniére locale, adaptée ou répondant & des objectifs précis.

4.2.1 Présentation

Le but des opérateurs de combinaison proposés, est de redistribuer la, masse conflictuelle K
sur un ensemble de propositions. Une partie de la masse K sera affectée a chaque proposition A
selon un poids noté w. Ce poids pourra étre fonction de la proposition considérée et des masses
engendrant le conflit. Ainsi, la masse totale aprés fusion pour une proposition A est la somme

des deux masses et s’écrit :

{ nT;LL(A) = mn(4) +m(A)  VACO, A#D (4.11)

@ = o.
Dans I’équation (4.11), le premier terme, mn(A), correspond a la régle de combinaison conjonc-
tive. Le second, noté m©(A), est la partie de la masse de conflit affectée a la proposition A. Cette

valeur peut s’écrire :
m(A) =w(A,mi,...,mj,...,my).K VACO (4.12)

avec comme contrainte :

Zw(A,ml,...,mj,...,mJ)zl (4.13)
ACO

afin de garantir que la somme des masses d’une structure de croyance soit égale a l'unité (cf.
équation (2.4)). Le terme w(A, mq, ..., my) représente le facteur de poids, associé & la proposition
A, participant & la redistribution de la masse conflictuelle K. Ce cadre générique permet de
réécrire les opérateurs proposés par Smets [114], Yager [141] et Dubois et Prade [51]. I suffit

pour chacun de ces opérateurs de définir les poids w(A, mq,...,my) associés a chacune des

propositions A C ©, comme nous le présentons dans les sections suivantes.

4.2.2 Opérateur de combinaison de Smets

Au sein du cadre générique proposé, 'opérateur de combinaison de Smets [123], présenté dans

la section 4.1.2, est défini de la maniére suivante. L’ensemble, sur lequel la masse conflictuelle
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sera redistribuée, est constitué uniquement de ’ensemble vide (). Nous obtenons alors les poids

suivants :

(4.14)
w(A,miy,...,mj,....,m;) =0 VACO, A#.

{w(@,ml,...,mj,...,m]) =1
En discrimination, ’ensemble vide () peut étre interprété comme une classe de rejet. Une variante
de cette démarche [105], nécessitant une modélisation adéquate, est fondée sur l'introduction
d’une nouvelle hypothese dans le cadre de discernement. Cette approche permet de différencier
la masse conflictuelle et la masse associée au rejet. L’opérateur de fusion proposé par Smets
vérifie les propriétés de commutativité et d’associativité. Enfin notons, que dans [121], Smets

définit les a-jonctions comme un cadre fédérateur pour la régle purement conjonctive, la regle

de combinaison disjonctive, ainsi que leur négation.

4.2.3 Opérateur de combinaison de Yager

Selon le cadre générique proposé précédemment (Section 4.2), 'opérateur de combinaison de
Yager peut s’exprimer de la maniére suivante. La masse conflictuelle est placée sur ©. Les poids

prennent alors la forme suivante :

{w(@,mh..-,mj,---amJ) =1 (4.15)

w(A,mi,...,mj,...,my) =0 VACO.
Cette méthode a pour effet de séparer la totalité de la masse conflictuelle et donc de ne pas la
faire intervenir dans le processus de discernement des hypothéses. Cette régle de combinaison
est commutative. Malheureusement, elle n’est pas associative. Il est donc nécessaire de définir un

ordre de fusion des sources.

4.2.4 Opérateur de combinaison de Dubois et Prade

De méme que pour l'opérateur de combinaison de Yager, 'opérateur de combinaison de
Dubois et Prade [51] repose sur ’hypothése qu’au moins une des sources intervenant dans le pro-
cessus de fusion est fiable. La répartition de la masse conflictuelle proposée par Dubois et Prade
est plus spécifique que ’approche de Yager. Afin de décrire cette combinaison, nous introduisons
la notion de masse conflictuelle partielle.

Chaque source d’information S; donne une masse de croyance a chacun des éléments focaux
appartenant a F(m;). Quand les propositions soutenues par chacune des sources sont compa-
tibles, c’est-a-dire lorsque les intersections entre ces propositions sont non vides, le produit des
masses affectées & ces ensembles est attribué & leur intersection. Si les propositions sont in-

compatibles, c’est-a-dire lorsque leur intersection est égale & ’ensemble vide, nous sommes en
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présence d'un conflit partiel auquel correspond une masse de croyance notée m* qui s’exprime

de la maniére suivante :

*

m :ml(Al)Xmg(Ag)Xmg(Ag)X...XmJ(AJ) avec AiNAsNAzN...NA; = 0. (416)

La masse de conflit total K est la somme des masses de conflits partiels et peut s’exprimer par :

K=Y "m" (4.17)

ot Y.* est une somme dénombrable d’é¢léments. Ainsi, & partir de ce formalisme, nous pouvons
décrire le principe de combinaison pour deux sources d’information de la maniére suivante. Soit
S1 une source soutenant la proposition A; avec une masse de croyance mq(A;) et soit une source
Sy soutenant la proposition Ay avec une masse de croyance mgy(As). Si les propositions A; et Ag
sont en contradiction, c’est-a-dire si A1 N Ay = (3, alors on ne sait pas quelle source dit la vérité
et I'on doit considérer que la solution est 'une des deux propositions. La masse conflictuelle
partielle mq(A;).mo(Asz) sera affectée a la proposition A; U Ag. Dans la situation générale de
ce type de combinaison, les masses de conflits partiels sont redistribuées sur une proposition A,

définie de la maniére suivante :
VACGO | dA4, € f(ml), d A, € F(mg), A=AiUAyet A1 N Ay =0 (4.18)

avec pour poids :
w(A,my,mg) = % > mq (Aq)ma(As)
Ay, Ag:A{UAs=A

A1NAy=0 (4.19)
w(B, m1,m2) =0 ailleurs.

Pour le cas de J fonctions de croyance my,...,myj, on peut alors écrire :
1 J
w(A,m ) = > Hmj(Aj). (4.20)
J j=1
AfnAy: U A=A
j=1
J
r_] AJ—(D

On peut remarquer que le calcul des poids ne dépend plus exclusivement des propositions
auxquelles ils sont associés, mais aussi des masses de croyance a l'origine des conflits partiels.
Les masses de croyance engendrant le conflit permettent ainsi de calculer la redistribution de
la masse conflictuelle. Cette régle de combinaison est plus précise dans la redistribution de la
masse de conflit et donc plus fine et adaptée que la régle de Yager. En outre, dans I’étape de
décision, la masse conflictuelle & redistribuer interviendra dans le discernement des hypothéses
en compétition. On peut noter que cette régle de combinaison utilise une approche conjonctive

quand les sources sont en accord et une approche disjonctive en cas de conflit. Comme pour la
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régle de combinaison de Yager, 'opérateur de fusion proposé par Dubois et Prade est commutatif
mais n’est pas associatif. Une stratégie permettant de combiner les sources dans un ordre précis

doit étre définie.

4.2.5 Relation avec ’affaiblissement

Dans la section précédente (cf. Section 4.1.2), nous avons vu que l'on pouvait gérer le conflit &
l’aide de coefficients de fiabilité. De la méme maniére que pour les opérateurs classiques (Smets,
Yager, Dubois et Prade), nous pouvons, dans le cadre du formalisme que nous proposons, repro-
duire les résultats obtenus via cet affaiblissement. En effet, la relation liant les poids aux coef-
ficients de fiabilité (le raisonnement pour ’obtention de cette relation est décrit en Annexe B)
démontre que la gestion du conflit & I'aide d’un affaiblissement n’est qu’un cas particulier dans
le cadre générique présenté.

Nous mettons, ainsi, en évidence le fait que 'opérateur introduit ici permet de prendre en
compte la plupart des stratégies de gestion de conflit selon les poids accordés a chacune des

propositions concernées par la redistribution de la masse conflictuelle.

4.2.6 Meéthodes de calcul des poids

A partir de la définition des poids w(A4,m1,...,m;,...,my) associés a chaque sous-ensemble
A C 0O, il est ainsi possible de décliner différents opérateurs. Dans [83], nous avons présenté deux
opérateurs particuliers de cette famille. Le but des opérateurs de combinaison ainsi proposés, est
de redistribuer la masse conflictuelle parmi les sous-ensembles qui ont produit le conflit. Ainsi,
le conflit partiel m* est redistribué proportionnellement & un poids parmi les sous-ensembles
qu’ils 'ont engendrés. Les poids sont calculés & I'aide des masses de chacun des sous-ensembles
impliqués dans le conflit partiel. Pour le premier opérateur, ce conflit est redistribué uniquement
sur les sous-ensembles ['occasionnant. Le second opérateur de combinaison permet de répartir le
conflit sur les sous-ensembles mais aussi sur leur disjonction. Mais d’autres stratégies peuvent
étre mises en place. Dans cette section, nous présentons différentes méthodes afin de déterminer

les poids w(A,m1,...,mj,...,my) pour chaque sous-ensemble A C ©.

Répartition du conflit par une expertise

Le formalisme de combinaison ainsi introduit peut s’avérer utile dans le cas d’une connaissance
supplémentaire afin de résoudre le conflit. Un expert spécialiste de 'application & traiter peut
fournir cette connaissance. En effet, dans des domaines tels que les applications médicales, les

applications de détection de cibles ou d’obstacles, les non-détections ont des conséquences plus
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importantes dans la prise de décision. Dans ces domaines, la masse conflictuelle sera attribuée a
I’hypothése la plus prudente. Comme exemple, considérons un systéme de détection d’obstacles
a Pavant d’un véhicule muni de deux capteurs de distance. Lors d’'une mesure de distance & un
obstacle, les informations issues des deux capteurs peuvent étre conflictuelles (1 meétre pour 1'un
et 10 metres pour l'autre). Il convient dans ce cas de privilégier I'information qui donne la distance
la plus faible pour ne pas mettre en danger la vie du conducteur. Lorsqu’aucune connaissance
supplémentaire ne peut étre fournie par un expert, nous pouvons adopter une stratégie prudente
en répartissant la masse conflictuelle sur les éléments focaux les plus grands (c’est-a-dire en
accordant un poids plus important a ces éléments) ou en les apprenant de maniére automatique

comme nous le proposons dans la section suivante.
Apprentissage automatique a ’aide d’une fonction de coiit

On se propose ici de tenir compte de 'imprécision de ’étiquetage lors de la détermination
des poids. Pour cela nous étudions dans un premier le cas classique des étiquettes précises et
nous présentons ensuite une extension a 1’étiquetage imprécis.

Etiquetage certain - Nous proposons un apprentissage des poids & partir des données
par minimisation d’une fonction d’erreur. Cette fonction d’erreur sera définie comme l’erreur
quadratique moyenne entre la probabilité pignistique BetP calculée a I'aide de I’équation (2.48)
et 'indicateur d’appartenance & chaque hypothése. L’erreur quadratique moyenne Fj;g de ’en-
semble des vecteurs de la base d’apprentissage est alors définie par ’équation suivante :

I N
Eys(w) =Y [BetPY(H,) — u},]? (4.21)
i=1 n=1
oit BetP(®) représente la probabilité pignistique d’'un vecteur @ de la base d’apprentissage.
Ce critére a déja été utilisé pour 'optimisation de paramétres [37, 149]. De la méme maniére,
nous déterminons I’ensemble des poids w(A,m1,...,mj,...,my) pour A C © en minimisant la
fonction décrite par I'équation (4.21).

Etiquetage imprécis - Le critére utilisé précédemment est défini uniquement dans le cas
d’étiquettes précises. Mais il arrive parfois que cet étiquetage revéte un caractére imprécis. C’est
le cas notamment lorsque 1’étiquetage est réalisé par plusieurs experts qui ne sont pas en accord.
Ainsi, le probléme de discrimination peut se reformuler en présence d’étiquette imprécise en ces
termes. On suppose que I’ensemble d’apprentissage £ est composé de I pairs (x(i),m(ﬁi)) ol m(ﬁi)

est une fonction de 2© — [0, 1] qui vérifie :

> mP(4) =1
Ace (4.22)

m\ (0) = 0.
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Par ce biais, ’étiquetage prend alors la forme d’une fonction de croyance [109]. Le critére présenté
dans I’équation (4.21) peut trés bien étre adapté aux étiquettes données sous forme de fonctions

de croyance. Ainsi, on peut utiliser le critére introduit dans [39] qui est défini par :

T
Clw)=1-3"3" BetP)(4).m(A) (4.23)
i=1 ACO

ot Bet P représente la probabilité pignistique estimée pour le *™¢ élément de la base d’appren-
tissage L. Ainsi, la minimisation de ce critére peut se faire part le biais des poids w. De plus, il
est intéressant de remarquer que le critére précédemment cité répond & quelques propriétés qui
sont & satisfaire dans le cadre d’étiquettes imprécises. La premiére propriété repose sur ’adéqua-
tion du critére présenté avec les cotits {0, 1} utilisés dans le cas d’étiquettes précises. La seconde
propriété concerne les vecteurs qui ne seraient pas étiquetés dans I’ensemble d’apprentissage. En
effet, on peut remarquer que l'ajout de vecteurs dont I’étiquetage correspond a m,(©) = 1 ne
modifie pas la valeur de C'. Il est envisageable d’utiliser d’autres critéres qui pourraient répondre

a ces conditions [73].

4.3 Reésultats

Nous présentons différents résultats qui nous permettent de décrire les comportements des
différentes stratégies de calcul des poids pour la répartition de la masse conflictuelle. Dans un pre-
mier temps, nous reprendrons le test présenté par Zadeh [147] afin de comparer le comportement
en fonction du conflit de 'opérateur de Dempster et de la stratégie que nous proposons (Sec-
tion 4.3.1). Nous présentons ensuite une comparaison entre 'opérateur de Dempster et notre stra-
tégie de redistribution de conflit en terme d’interprétation de la masse résultante (Section 4.3.2).
De plus, nous étudierons ’évolution des frontiéres de décision sur des données synthétiques (Sec-
tion 4.3.3). Un test sur une base de données médicales permettra de mettre en évidence les
bénéfices issus de la connaissance d’un expert pour la répartition du conflit (Section 4.3.4). En-
fin, une illustration des performances en terme de classification avec un apprentissage des poids
sera présentée dans la section 4.3.5.

Afin de modéliser les masses initiales, plusieurs méthodes existent (cf. Chapitre 3). Pour
les tests qui vont suivre, nous avons obtenu les fonctions de croyance & partir des techniques
suivantes. Nous avons utilisé la méthode des distances associées aux prototypes [37] pour les
tests réalisés dans les sections 4.3.1 & 4.3.4. L’approche par les k plus proches voisins [35] a été

utilisée pour les tests élaborés dans la section 4.3.5.
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4.3.1 Sensibilité de 'opérateur de Dempster

La description des fonctions de croyance utilisées pour ce test est présentée dans la sec-
tion 4.1.1. Avec ce test, nous allons comparer les résultats de la combinaison de Dempster avec
ceux obtenus avec deux répartitions de conflit différentes. La premiére combinaison considérée

répartit la masse conflictuelle de maniére uniforme sur ’ensemble des hypothéses singletons :
wi({Hp},m1,mao) =1/3 V ne{l,2,3} (4.24)
et la seconde :
wa({H1},mi,me) = we({Hs},mi,me) =0.1 we({Hz2},m,me) =0.8. (4.25)

Les masses résultantes de ces combinaisons sont représentées en fonction du conflit sur les figures

FIG. 4.3 et FIG. 4.4. A T’aide de ces figures, nous pouvons constater que les masses combinées
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Fic. 4.3 : — Evolution de la masse de H; en fonction du conflit K.

avec les stratégies proposées aux équations (4.24) et (4.25) varient linéairement en fonction du
conflit alors que les masses obtenues avec la combinaison de Dempster varient fortement en cas de
conflit important. Ceci permet de s’affranchir de 'extréme sensibilité de 'opérateur de Dempster
en cas de fort conflit et donc d’éviter des changements brutaux de comportements qui seraient

contre-intuitifs.

4.3.2 Répartition de la masse résultante

Dans ce paragraphe, nous allons voir comment on peut interpréter le jeu de masses fusionné
a l'aide de 'opérateur que nous proposons et l'interprétation qui peut étre faite sur le jeu de

masses issu de la combinaison de Dempster. Les fonctions de croyance sont construites & 'aide
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FiGc. 4.4 : — Evolution de la masse de Hy en fonction du conflit K.

de la méthode proposée par Denceux [37]. Pour ce test, nous considérons la base de données IRIS
créée par Fischer en 1936 [59, 60], qui est I'une des bases les plus souvent utilisée et citée dans le
cadre de la reconnaissance des formes [53|. Cette base de données est constituée de trois classes
de 50 exemples chacune, ot chaque classe correspond & une variété d’iris : Virginica que 1’on note
H1, Versicolor que I’'on note Hy et Setosa que 'on note Hz. A chaque exemple de cette base est
associé un vecteur de quatre caractéristiques (largeur et longueur des sépales et des pétales). Dans
cette étude, nous considérons uniquement la largeur ainsi que la longueur des pétales afin d’avoir
un représentation dans un espace & deux dimensions. Les fonctions de croyance sont construites
en utilisant trois prototypes par classe. Nous avons ainsi trois fonctions de croyance par classe
et donc neuf fonctions (my,...,mg) & combiner. Sur la figure FIG. 4.5, nous avons représenté
les exemples d’apprentissage constituant ces trois classes dans ’espace des deux caractéristiques
retenues. De plus, sur cette figure, nous pouvons visualiser la localisation du conflit ainsi que son
amplitude. Nous remarquons que les zones conflictuelles ainsi représentées reflétent I’ambiguité
d’appartenance des exemples & 'une ou & lautre des classes (ici majoritairement entre Ho et
Hj). Sur la figure FIG. 4.6, nous avons représenté 1’évolution, dans l'espace des caractéristiques,
de la valeur maximale de la masse de croyance apreés fusion avec 'opérateur de Dempster et avec
I'opérateur que nous proposons. Sur ces figures, plus les zones sont claires plus la valeur maximale
de la masse de croyance est importante. Les valeurs de poids utilisés pour la redistribution du

conflit sont les suivantes :

wl{HyY,ma,...,mg) =1/3 ¥ ne{l,23). (4.26)
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FiG. 4.5 : — Contour du conflit dans l'espace des caractéristiques (o=Hy, +=Hs et *=H3).

Avec ce choix de poids, nous ne privilégions aucune hypothése lors de la redistribution du conflit.
Nous pouvons constater sur la figure FIG. 4.6 (gauche) qu’avec 'opérateur de Dempster les tran-

sitions entre les valeurs maximales des masses se font de maniére brutale. Sur la figure FIG. 4.6

Largeur des pétales
Largeur des pétales

Longueur des pétales Longueur des pétales

F1G. 4.6 : — Maxima des masses de croyance obtenus avec la combinaison de Dempster (gauche)
et avec notre approche (droite) (o=H;, +=H; et *=Hj).

(droite), la variation des masses de croyance maximales est moins brutale. En effet, le passage
entre les différents maxima de la masse de croyance s’effectue en passant par un plateau carac-
térisant la zone ol les sources d’information sont en conflit. La valeur de la masse de croyance
pour les trois hypothéses dans cette zone est approximativement 1/3, reflétant ainsi le conflit et
se traduisant par une absence de prise de décision (pas d’hypotheése favorisée). Ainsi, le jeu de
masses résultant de la fusion avec notre approche permet de conserver 'information conflit pour

la prise de décision au contraire de 'opérateur de Dempster.
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4.3.3 Evolution des frontiéres de décision

Nous étudions, maintenant, 1’évolution des frontiéres de décision en fonction des poids pour
la redistribution de la masse conflictuelle. Pour cela, nous considérons un probléme & deux hy-
potheéses. Pour ce jeu de données, la premiére hypothése H; suit une distribution normale de

moyenne p et de variance ¥ avec :
10
— t —
w = (0,0) 2—(0 1). (4.27)
La seconde classe suit un arc de parabole d’équation :
y =0.42? +5 avec z € [—4;4]. (4.28)

Ces données sont ensuite bruitées sur chacune des composantes a ’aide d’un bruit gaussien de

moyenne u; et de variance ¥, :

= (0,08 2, =0.35. ( (1) (1) > : (4.29)

Chaque classe est constituée de 500 exemples. Les fonctions de masse, de la méme maniére que
précédemment, sont obtenues en utilisant trois prototypes par classe. Nous avons ainsi six fonc-
tions de croyance a combiner. Les données des deux classes sont représentées sur la figure FIG. 4.7.
Les exemples appartenant & I’hypothése Hp sont symbolisés par des cercles et les exemples de
I’hypothése Ho par des croix. Les frontiéres de décision caractérisées par les contours de la
probabilité pignistique sont représentées sur les figures FIG. 4.7 et FIG. 4.8 pour différentes dis-
tributions de poids. Sur ces figures, les prototypes utilisés pour la modélisation sont représentés
par une croix noire pour ’hypothése H; et par un cercle noir pour I’hypothése Hsy. Sur la fi-
gure FIG. 4.7, les poids sont répartis de la maniére suivante : w({Hi}, m,...,mg) = 0.4 et
w({Hz},my,...,mg) = 0.6. Dans ce cas, la masse conflictuelle sera répartie de maniére plus
importante sur I’hypothése Hy au détriment de I’hypothése H;. Nous pouvons constater que la
frontiére de décision, représentée dans ce cas par une probabilité pignistique égale & 0.5, est dé-
calée vers le centre de I’hypothése Hy. Ainsi les points appartenant a la zone d’ambiguité seront
affectés majoritairement & ’hypothése Hs. De la méme maniére sur la figure FIiG. 4.8, ou les
poids sont répartis ainsi : w({H;},m1,...,mg) = 0.6 et w({Ha2},m1,...,mg) = 0.4, la masse
conflictuelle sera redistribuée plus sur I’hypothése Hy que sur '’hypothése Hs et ainsi les exemples
ou le conflit est important, seront affectés a I’hypothése Hy. Enfin, sur la méme base de données,
nous avons simulé les frontiéres de décision obtenues & 'aide de la probabilité pignistique. Nous

supposons deux cas.
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Fic. 4.7 : — Contour de la probabilité pignistique dans l'espace des caractéristiques avec
w({HI},ml, cee ,m6) =04 et ’U)({Hg},ml, cee ,m6) =0.6 (O:H]., +:H2).
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Fic. 4.8 : — Contour de la probabilité pignistique dans l’espace des caractéristiques avec
w({H1},m1,...,mg) = 0.6 et w({Hz2},m1,...,mg) =0.4 (0=H1, +=Hy).

Affaiblissement : Dans un premier temps, nous considérons le cas ou les fonctions de croyance
sont affaiblies et combinées ensuite avec 'opérateur de Dempster. Nous pouvons alors considérer
plusieurs stratégies. Soit, nous considérons que les sources associées a I’hypotheése Ho (c’est-a-dire
les prototypes dans le cas de la modélisation choisie) sont peu fiables et sont donc affaiblies par
rapport a celles associées & Hi. Cette situation est appelée «;. La situation inverse, c’est-a-dire
lorsque 'on affaiblit uniquement les sources associées & H1, est notée a3. Enfin, la situation ot
les sources sont affaiblies de la méme maniére est notée ary. Pour ce test, nous avons associé un
coefficient d’affaiblissement de 0.75 pour une source dite non fiable. Les fonctions de croyance is-
sues de sources fiables ne sont pas modifiées. Les frontiéres de décision obtenues sont représentées

sur la figure FIG. 4.9.
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F1G. 4.9 : — Frontiéres de décision selon les différentes situations d’affaiblissement «aq, as et ag
(o=Hi, +=H>).
Redistribution de la masse conflictuelle 4 1’aide de poids : Dans le second cas, les
fonctions de croyance ne sont pas affaiblies et elles sont fusionnées avec I'opérateur proposé. On
peut alors :

— soit privilégier ’hypothése Hy par rapport & Ho, on accorde alors un poids plus important

a ’hypothése H; qu’a '’hypotheése Hy, comme par exemple :
wl({Hl},ml, ce ,m6) =0.6 et wl({Hg},ml, PN ,m6) = 04:,

— soit au contraire associer un poids plus important a I’hypothése Ho par rapport & Hiy,

comme par exemple :
ws({Ha},mi,...,mg) =0.6 et ws({Hi},m,...,mg) = 0.4,
— soit ne privilégier aucune des deux hypothéses en leurs accordant un poids identique :
wo({H1},ma, ... ,mg) = we({Ha},mq,...,mg) = 0.5.

Les frontiéres de décision obtenues sont représentées sur la figure FIG. 4.10. On peut constater
sur la figure FI1G. 4.9, que les frontiéres de décision, obtenues avec différentes stratégies d’affai-
blissement, ont uniquement subi une translation. Ainsi ’affaiblissement de sources d’information
modifie la totalité de la frontiére de décision. Sur la figure FIG. 4.10, on peut remarquer qu’en
fixant les poids associés & chaque hypothése pour la combinaison, les frontiéres de décision ne
sont modifiées que sur la zone la plus conflictuelle (donc localement). Dans les zones ou le conflit
est faible, les frontiéres de décision convergent. Toutefois, on peut remarquer que, dans le cas ou
les poids dépendent des fonctions de masses, les résultats obtenus avec les coefficients de fiabilité

auraient pu étre retrouvés (Cf. Annexe B).
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F1G. 4.10 : - Frontiéres de décision obtenues avec la méthode proposée pour différentes stra-
tégies de redistribution de la masse conflictuelle wq, we et wy (0=Hy, +=Hs).

4.3.4 Connaissance experte

Dans la section 4.2.6, nous avons vu que les poids peuvent étre déterminés & l'aide d’une
connaissance supplémentaire issue d’un expert. Le but de ce test consiste & montrer 1'utilité du
cadre que nous proposons dans cette configuration. De maniére & mettre en évidence les avan-
tages de ce cadre, nous avons choisi de réaliser un test sur une base de données médicales. La
pathologie a diagnostiquer est le diabete [89]. Le jeu de données est composé de 768 individus
répartis en deux classes : patients sains (hypothése H;p) et pathologiques (hypothése Hj). Les
huit variables observées sont extraites soit de tests cliniques réalisés sur les patients ou de carac-
téristiques propres aux patients (antécédents, age, ...). La classe des patients sains est représentée
par 500 individus tandis que la classe des patients atteints de diabéte compte 268 patients dans
la base. Le critére de décision employé, pour les résultats présentés ici, est le maximum de pro-
babilité pignistique. On peut alors supposer que plusieurs experts ayant des objectifs différents
interviennent afin de définir les valeurs de poids pour la redistribution du conflit. Un premier
expert (Expert n°1) peut, par exemple, vouloir minimiser I’erreur de classification et par ce biais
optimiser les valeurs des poids. Un autre expert (Expert n°2) souhaite détecter 'ensemble (ou le
maximum) de cas pathologiques en s’autorisant des fausses alarmes c’est-a-dire des patients sains
qu’il diagnostiquerait diabétiques. Cet avis consiste donc & répartir le conflit sur I’hypothése pa-
thologique en s’imposant les poids w({Hi},m1,...,mg) = 0 et w({Ha},m1,...,mg) = 1. Enfin,
un troisieme expert (Expert n°3) préfére considérer que l'existence d'un conflit est révélatrice
d’une autre maladie (connue ou inconnue) que le diabéte et ainsi rejeter la prise de décision. Pour

cela, la masse conflictuelle sera conservée sur I'ensemble vide (w(B,mq,...,msa)). Les différents
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résultats sont présentés dans le tableau TAB. 4.1. Sur ce tableau, on peut constater que pour

Non Fausse Bonne

détection alarme classification Rejet

Expert n°1 : poids optimisés
w({H},my,...,mg) = 0.57 0.552 0.03 0.765 0
UJ({HQ}, mi,y... ,mg) =0.43
Expert n°2 : poids fixés

w({HQ},ml, e ,mg) =1
Expert n°3 : poids fixés
w(@,my,...,mg) =1

0.044 0.850 0.431 0

0.132 0.280 0.807 0.817

TAB. 4.1 : — Reésultats de bonne classification selon la combinaison employée.

I’expert n°1 les valeurs de poids permettent d’obtenir un taux de bonne classification de 1’ordre
de 0.765. De la méme maniére, la connaissance apportée par 'expert n°2 conduisent & un taux
d’erreur de l'ordre de 0.569. Méme si ce taux est important, il est & noter que seulement 12
patients pathologiques ont été classés sains minimisant ainsi le nombre de non-détection. Enfin,
les connaissances de l'expert n°3, qui considére que le cadre de discernement n’est pas exhaus-
tif et associe I’ensemble vide & une hypothése de rejet, permettent d’obtenir un taux de bonne
classification 0.807 en rejetant prés de 82% des patients. Notons que dans le cas particulier d’un
probléme de discrimination, ces résultats aurait pu étre obtenus de maniére classique en modifiant
les cotits de décision. Toutefois, dans certaines applications, ou il ne s’agit pas, aprés la fusion,
de prendre une décision sur la fonction de probabilité pignistique mais de dégager une tendance
générale ou de déterminer une préférence entre plusieurs possibilités [43], il est nécessaire et utile
de fournir une information (exemple : une fonction de croyance) capable de rendre compte de
I'incertitude sur le résultat. Le choix de poids particuliers nous semble plus approprié. En effet,
dans ce cas, 'utilisation de cotits de décision, qui ne modifient pas les masses de croyance, n’est

pas adéquate.

4.3.5 Apprentissage des poids

Etiquetage certain

Pour ce test, nous considérons un probléme a deux hypothéses et a deux caractéristiques.
L’ensemble d’apprentissage disponible est issu de distributions normales de moyenne pu, et de

matrice de variance ¥, :

32)t K2

1) =

O = N

m(( le o> (4.30)
1= 0 1 |
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alors que les mesures simulées, constituant la base de test, suivent les distributions de moyenne

wh, et de variance X suivantes :
ph=24+8,2+9)" ph=(4+S5,4+09)
10 10 (4.31)
r_ r_
i-(o1) w-(a 1),
Ce test représente le cas classique de dérive de capteurs. En effet, dans I’exemple présenté, les

données varient linéairement en fonction d’un signal S (FI1G. 4.11 et FIG. 4.12). Les ensembles

~
T

ful
i

Caractéristique n°2
w
T

N
I

Centre de |'apprentissage de H1
Centre de |'apprentissage de H2

Test de H1 )
Test de H2

* + 04

Caractéristique n®1

FiG. 4.11 : — Représentation des données simulées pour S = —1.

Caractéristique n°2
w
T

Centre de |'apprentissage de H1
Centre de I'apprentissage de H2
Test de H1
Test de H2

* + 04

. ; ; ; ; ;
E 4 5 6
Caractéristique n°1

Fi1G. 4.12 : — Représentation des données simulées pour S = 1.

d’apprentissage et de test sont constitués de 250 vecteurs par hypothése. Les fonctions de croyance
sont obtenues a ’aide de la méthode des k-ppv crédibilistes proposée par Denceux [35, 149]. Pour
ce test, nous prendrons un nombre de voisins égal & 5. On obtient ainsi cinq fonctions de croyance,

notées (myq,...,ms), a fusionner. La décision est prise sur le critére du maximum de probabilité
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pignistique. Les données constituant la base de validation seront simulées de la méme maniére
que les données de la base de test avec les distributions présentées dans 1’équation (4.31). Ces
données permettent de définir les valeurs des poids w(A,mq,...,ms5), avec A C O, & I'aide de
lerreur quadratique moyenne définie par I’équation (4.21). Les résultats en terme de taux de
classification, obtenus en réalisant une moyenne sur 10 tirages, sont représentés sur la figure

FIG. 4.13. D’aprés cette figure, nous pouvons constater que la démarche de calcul des poids pour

Po de bonne

90

~ @ @
o S a

% de reconnaissance

~
=)

65/
/ ——  Combinaison Dempster
/ —<—  Combinaison avec répartion du conflit a partir de poids

60 I I I I I |
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

S

Fi1G. 4.13 : — Evolution du pourcentage de bonne classification en fonction de S.

la redistribution de la masse conflictuelle présentée ici permet d’obtenir un gain de classification
notable par rapport & 'emploi de la combinaison classique de Dempster. En effet, lorsque la
dérive des données est importante, c’est-a-dire lorsque |S| € [0.5,1.5], le pourcentage de bonne
classification obtenu par la répartition du conflit & 'aide de poids est de ’ordre de 10% supérieur
a celui obtenu par la combinaison de Dempster. Lorsque la derive des données est faible, c’est-a-
dire S = 0, les résultats entre les deux combinaisons sont similaires. La figure FIG. 4.14 représente
I’évolution des poids de répartition du conflit en fonction de S. Nous pouvons constater que dans
le cas d'un apprentissage correct, c’est-a-dire S = 0, la répartition du conflit se fera équitablement
entre les deux hypotheses (w({H1},m1,...,ms5) = w({H2},m1,...,ms5) = 0.5). Par contre, dans
le cas ou les données de test de I’hypothése H; se situe dans la zone conflictuelle (c’est-a-dire
lorsque S > 0), le poids accordé a ’hypothése Hy sera supérieur au poids associé a 'hypotheése
Hy (w({H1},m1,...,ms) > w({Hz2},m1,...,ms)). De la méme maniére, lorsque S < 0 le poids
associé a 'hypothése Ho pour la répartition de la masse conflictuelle est plus important que celui

attribué a Hj.
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Poids

FiG. 4.14 : — Evolution des poids en fonction de S.

Etiquetage imprécis

Pour illustrer le comportement de la méthode en fonction de l'opérateur de combinaison
choisi, dans le cadre de I'étiquetage imprécis, on génére un ensemble d’apprentissage £ composé

de 3 classes gaussiennes de 100 vecteurs chacune, issues des distributions N (y4, 3,) suivantes :

= (0,0)", p2 = (2,2)", p3 = (10,10)" (4.32)

s (2 0)om= (20 )omo (1), 10

A partir de ces distributions, on réalise un étiquetage imprécis des vecteurs de ’ensemble d’ap-
prentissage de deux facons permettant ainsi d’illustrer deux situations différentes. L'un corres-
pond & un étiquetage ensembliste au sens strict du terme tandis que ’autre est un étiquetage
imprécis définie de la méme maniére qu’une fonction de croyance.

Etiquetage ensembliste - Pour le vecteur 2 de classe précise H,, dans ensemble d’ap-
prentissage, 1’étiquetage imprécis est généré de la maniére suivante. On tire aléatoirement un
sous-ensemble A tel que H, C A C O. La totalité de la masse de croyance est affectée a ce

sous-ensemble :

mi(A) = 1. (4.34)

L’ensemble de test T est composé de 250 vecteurs par classe. Les paramétres de la méthode
sont fixés de la maniére suivante : k = 15, a = 0.99 et le paramétre 7y est pris comme préconisé
dans [35] égal a la moyenne des distances aux k voisins dans 1’ensemble d’apprentissage.

Les figures FiG. 4.15, FIG. 4.16 et FIG. 4.17 représentent, respectivement, les probabilités
pignistiques pour les trois régles de combinaison envisagées (la régle de combinaison de Dempster,

lopérateur de Yager et l'opérateur pondéré avec optimisation des poids). Dans cet exemple &
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3 classes, il est possible de représenter les probabilités pignistiques dans un triangle équilatéral
dont chacune des hauteurs représente la probabilité pignistique de chacune des classes. De cette
maniére, les vecteurs de I’ensemble de test sont représentés dans le triangle (O = Hy, o = Ho,
+ = H3) ainsi que la zone de rejet possible pour deux valeurs de cotit (A9 = 0.25 et A\g = 0.5) en
traits pleins. La prise de décision sans rejet est également représentée en trait pointillé dans ce
méme triangle.

En terme de classification, on a représenté sur les figures FIG. 4.18 et FIG. 4.19, le taux
d’erreur en classification en fonction du taux de rejet pour les deux régles de décision qui corres-
pondent a la minimisation du risque pignistique (cf. équation (2.50)) et du risque inférieur (cf.
équation (2.51)). On peut remarquer que la régle de combinaison de Dempster obtient de moins
bonnes performances que les deux autres opérateurs. Pour 'opérateur pondéré, la répartition
des poids est la suivante : w({Hy, Ha},mq,...,m15) = 0.41, w({Hy, H3},mq,...,my5) = 0.1,
w({Hz, H3},m1,...,mi5) = 0.13 et w(O,my,...,m5) = 0.36.
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Fi1G. 4.15 : — Probabilité pignistique avec ’opérateur de Dempster, 1 = Hy, o = Hy, + = Hj

Fi1G. 4.16 : — Probabilité pignistique

Fi1G. 4.17 : — Probabilité pignistique avec ’opérateur pondéré, 1 = Hy, o = Hy, + = Hj
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Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP)
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FiG. 4.18 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— = Dempster, x =

Yager, < = Poids

FiGc. 4.19 : - Taux d’erreur vs.

Yager, < = Poids
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taux de rejet pour le risque inférieur, -—

= Dempster, * =

Etiquetage imprécis -Dans cette seconde simulation, on souhaite un étiquetage imprécis

pour chacun des vecteurs z(!). On tire aléatoirement § qui suit une distribution de probabilité

uniforme sur [0, 1]. On tire, de la méme maniére, u indépendamment du premier tirage. Si § > u,

on tire aléatoirement un sous-ensemble A tel que H, C A C ©. Sinon, on tire un sous-ensemble

quelconque A C ©. Dans ce cas, A ne contient pas forcément H,. On répartit la masse de

croyance de la maniére suivante :

mi-(A) = §
mg(©) =

(4.35)

(4.36)

De cette facon, la fonction de croyance m/. représente la confiance dans la vraie classe H, a
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laquelle on ajoute le degré de fiabilité ¢ de 'expert qui réalise I’étiquetage. De la méme facon que
précédemment, on a représenté les probabilités pignistiques pour les trois opérateurs (FIG. 4.20,
FIG. 4.21 et FIG. 4.22), ainsi que les performances en classification pour les deux régles de décision
(F1G. 4.23 et FIG. 4.24). Pour cette simulation, le paramétres de modélisation sont fixés de la
méme maniére que lors du test sur I’étiquetage ensembliste. De plus, les poids w(A, my, ..., m15)
ont été fixés en répartissant 'unité de maniére uniforme (w(A,mq,...,my5) = 1/(21°/—1) V A C
©). On constate donc que Popérateur de Yager et I'opérateur proposé ont des comportements
similaires au niveau des probabilités pignistiques. Ce constat n’est plus vrai pour les plausibilités
et dans cette simulation, c’est I’'opérateur pondéré qui obtient les meilleures performances.

Commentaires - Dans les deux simulations réalisées sur 1’étiquetage imprécis, on peut
remarquer que dans le cadre d’une prise de décision basée sur la probabilité pignistique, 'opéra-
teur de Yager et celui proposé ont le méme comportement. En effet, on constate que les courbes
du taux d’erreur en classification en fonction du taux de rejet sont similaires (Cf. FI1G. 4.18 et
FIG. 4.23). Ceci s’explique par une répartition de la masse conflictuelle de maniére uniforme sur
les différentes hypothéses ce qui meéne a des probabilités pignistiques identiques. (Cf. FIG. 4.16
et FIG. 4.17 puis FIG. 4.21 et FIG. 4.22).

En ce qui concerne le prise de la décision fondée sur le risque inférieur, cette remarque n’est
plus vraie. En effet, I'opérateur proposé permet d’obtenir de meilleurs résultats par rapport aux
opérateurs de Dempster et de Yager. Pour ce dernier, la masse conflictuelle étant redistribuée
sur O, les plausibilités de chaque hypothése H,, sont proches de 1 ce qui ne permet pas de rejeter

certains exemples qui I’étaient dans le cas de la prise de décision avec la probabilité pignistique.
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Fi1G. 4.22 : — Probabilité pignistique avec ’opérateur pondéré, 1 = Hy, o = Hy, + = Hj
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Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP)
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Fic. 4.23 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— = Dempster, x =
Yager, < = Poids
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FiG. 4.24 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque inférieur, -— = Dempster, x =
Yager, < = Poids

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un cadre générique pour la fusion de sources d’infor-
mation modélisées a l'aide de fonctions de croyance. A partir de ce cadre de travail, nous avons
retrouvé les opérateurs classiques de combinaison utilisés au sein de la théorie de 1’évidence. De
fait, ce cadre générique permet de définir une famille d’opérateurs de combinaison. En effet, il
est possible de décliner différents opérateurs a partir de poids, notés w(A,mq,...,mj,...,my),
associés a chacune des propositions A C ©. Nous avons proposé plusieurs méthodes d’obtention
des poids. L’une de ces méthodes est fondée sur I'intégration d’une connaissance supplémentaire

que pourrait fournir un expert afin de résoudre le conflit. La seconde méthode repose sur la dé-
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termination des poids en minimisant l’erreur quadratique moyenne. Cette seconde technique est
adaptée aux problémes de discrimination auquel nous nous sommes intéressés dans ce chapitre.
Ces deux méthodes ont été testées et comparées aux combinaisons utilisées classiquement dans
la théorie de I’évidence. Ainsi, les simulations réalisées ont permis de mettre en évidence qu’un
choix judicieux de la régle de combinaison peut permettre d’obtenir de meilleures performances
en terme de classification. De cette maniére, ’'utilisation de 'opérateur proposé est une solution
élégante qui permet non seulement de retrouver ’ensemble des opérateurs introduits dans la
littérature mais aussi de créer une famille beaucoup plus générique pour la gestion du conflit.
L’optimisation des poids relatifs & cet opérateurs permet en outre d’obtenir de meilleures perfor-
mances quelque soit la stratégie choisie pour la prise de décision. Dans le chapitre suivant, nous
allons voir comment utiliser les techniques proposée dans le cadre d’une application d’aide au

diagnostic médical.
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Chapitre 5

Application au diagnostic de
mélanomes malins

Le mélanome malin est, parmi les cancers cutanés, 'une des formes les plus graves, bien qu’il
ne représente que 10% de cette forme de cancer a ’heure actuelle. L’augmentation du nombre de
mélanomes diagnostiqués ces derniéres années pose un réel probléme de santé publique. Dans ce
type de cancer, le pronostic favorable de survie du patient est fortement dépendant a la fois de
la qualité du diagnostic posé et du fait qu’il intervienne dans les plus courts délais apreés le début
de la maladie. C’est pourquoi, les acteurs du monde médical tendent & développer et mettre en
ceuvre une politique de dépistage systématique. Il suffit, pour s’en convaincre, de constater les
campagnes annuelles de dépistage gratuit auprés de la population et les reportages et enquétes
de plus en plus fréquents que ménent les média a 'orée des périodes estivales. A tel point que
ce sujet en deviendrait presque ce que les professionnels appellent un "marronnier"! Alors que
le nombre de cas de mélanome est croissant, cette forme de cancer se préte a prior: pourtant
bien au diagnostic, puisqu’il atteint la couche cutanée visible & ’ceil nu. Cependant, bien des

difficultés sont rencontrées sur le plan clinique, lorsqu’il s’agit de poser un tel diagnostic.

5.1 Introduction

Les lésions neeviques se distinguent en général de la peau par une différence de couleur ou
de texture. Elles peuvent avoir des dimensions de 'ordre de quelques millimétres a un ou deux
centimeétres. Il existe plusieurs types de lésions dont la forme et les couleurs sont trés variables.
A titre d’indication, la figure F1G. 5.1 montre différents types de lésions que le dermatologue
est amené & rencontrer dans la pratique quotidienne. On peut constater sur cette figure que
la reconnaissance des naevi peut poser probléme visuellement car certains d’entre-eux dits aty-
piques, mais bénins, peuvent étre associés & une lésion maligne & tort. Ces images montrent une
grande diversité de forme et de couleurs, qui entraine une certaine imprécision, un manque de

reproductibilité et donc une variabilité des interprétations.
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Naevus Naevus atypique Mélanome

Fi1G. 5.1 : — Exemples de lésions.

Le diagnostic clinique repose sur la régle ABCDE [62| qui a été congue pour faciliter la
reconnaissance clinique de mélanomes malins. Chaque lettre de cette régle correspond & une
caractéristique visuelle permettant de détecter les mélanomes malins :

— le A signifie asymétrie de la forme,

le B signifie bordure irréguliére,

— le C signifie couleurs différentes,

— le D signifie diamétre supérieur & bmm,

— et enfin le E correspond a 1’élévation de la 1ésion.
La fiabilité du diagnostic posé a I'aide de ces différentes caractéristiques visuelles n’excéde pas
65%, méme lorsque celui-ci est posé par un dermatologue chevronné. En moyenne, seulement
10% des exéreses effectuées révelent, aprés analyse histologique, une pathologie cancéreuse. Ceci
démontre, si tant est que cela soit nécessaire, la difficulté de mettre en place un systéme d’aide
au diagnostic.

La méthodologie qui a été mise en ceuvre afin de résoudre ce probléme repose sur quatre

grandes étapes :

1. L’acquisition des images de lésions cutanées issues de la numérisation de diapositives dont les

conditions d’acquisition ne sont pas controlées,

2. La segmentation des images, c’est-a-dire la séparation de la lésion et de la peau saine qui

I’environne,

3. L’extraction de caractéristiques pertinentes, c’est-a-dire informatives quant a la nature de la
lésion,

4. La mise en ceuvre d’un processus de discrimination des lésions en tenant compte de la fiabilité

et 'inconsistance des caractéristiques extraites afin d’élaborer une stratégie de décision pour

détecter les mélanomes malins.
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Les trois premiers points ont été développés dans la thése de Taouil [125]. Les travaux effectués
dans le cadre de notre étude s’articule plus particuliérement autour du quatriéme point.

Ce chapitre se compose de deux parties. La premiére partie (Section 5.2) résume les résultats
des travaux obtenus dans le cadre de la thése de Taouil [125], ce qui nous permet de décrire le
début de la chaine de traitement des images de lésions en allant de ’acquisition de 'image & l’ex-
traction des caractéristiques des lésions. Nous terminons ce chapitre par I’application des travaux

présentés dans les chapitres 3 et 4 sur les données ainsi extraites des lésions (Cf. Section 5.3).

5.2 Etudes préalables

Au sein de cette section, nous détaillons le procédé mis en place dans I’étude préliminaire [125]
afin d’expliquer la méthodologie employée pour obtenir les caractéristiques qui seront utilisées
pour la discrimination des lésions malignes. Trois points ont été abordés au cours de cette étude.
Le premier concerne le protocole d’acquisition des images de lésions (Section 5.2.1). La suite de
I’étude (Section 5.2.2) a porté sur la méthode de segmentation nécessaire a I’extraction de la zone
d’intérét de 'image, c’est-a-dire la lésion. Enfin, nous abordons la définition des caractéristiques

numériques dans la section 5.2.3.

5.2.1 Acquisition des images

L’acquisition des lésions cutanées repose sur la numérisation de diapositives prises par les
dermatologues. Cette méthode d’acquisition indirecte! offre 'avantage de ne pas changer les
habitudes des dermatologues et par conséquence de faciliter ’étape de collecte des images. Ce-
pendant, la qualité de prise de vue reste & surveiller. En effet, les procédés d’utilisation, des
matériels photographiques ainsi que les modifications des conditions d’éclairage et les effects des
bains chimiques pour obtenir les diapositives impliquent une grande diversité des images.

Les diapositives sont recueillies aupres des dermatologues par la clinique dermatologique du
CHU de Rouen. Elles sont ensuite numérisées afin d’obtenir des images au format de 150x150
pixels. Chacun de ces pixels est codé par trois octets représentant respectivement les trois plans

couleurs rouge, vert et bleu.

5.2.2 Segmentation des images

Pour réaliser une classification des lésions dermatologiques, et en particulier pour discriminer

les mélanomes malins des lésions bénignes, une étape préalable permettant d’isoler la lésion

! Au contraire du terme direct qui consisterait & obtenir directement une image numérique par l'intermédiaire
d’un appareil photo numérique ou d’'une caméra CCD.
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dans chaque image couleur, est nécessaire. En substance, il s’agit de séparer la lésion de la peau
saine qui I’environne, dans le but ultérieur d’extraire des informations de forme et de couleur
caractérisant cette lésion, informations utilisables dans un processus de discrimination. Pour ce
faire, il est nécessaire de mettre en place une méthodologie de segmentation, robuste vis-a-vis
des conditions d’acquisition des images et permettant de localiser le plus "finement" possible, au
regard de 'expertise médicale, les contours de la lésion?.

Dans notre application, la principale zone d’intérét est la lésion. C’est I'image binarisée issue
de la segmentation qui définit la forme géométrique a caractériser. Le masque binaire, ainsi
produit, permet d’éliminer ou de retenir la valeur d’un pixel donné de I'image lorsqu’on caractérise
la lésion. Une erreur lors de I'étape de segmentation entraine des erreurs sur les parameétres
caractéristiques des formes et des couleurs de la lésion.

Une premiére méthode de segmentation fondée sur la coopération d’une approche région et
d’une approche frontiére a été étudiée [25, 24, 29]. A 'aide d’une approche région fondée sur
la maximisation d’une entropie, une premiére phase consiste & déterminer une zone certaine de
la lésion et une zone certaine de la peau saine. Ainsi, on obtient une premiére segmentation,
dite "grossiére", qui permet de distinguer dans les images une premiére région de pixels qui ap-
partiennent stirement & la peau saine, une seconde région de pixels qui appartiennent siirement

a la lésion et une couronne constituée de pixels ne pouvant étre attribués en premiére analyse

sV

la peau saine ou & la lésion; on parlera alors de zone "floue", ou plutét de zone ou région
d’incertitude. C’est dans cette zone que se trouve la frontiére qui sera déterminée de maniére
précise par une approche contour. Afin d’illustrer la méthode proposée, nous donnons a la fi-
gure F1G. 5.2 quelques résultats de contours obtenus sur des images de naevi et de mélanomes.

Toutefois, dans certains cas, les contours obtenus ne sont pas satisfaisants. Les situations pour

Naevus Naevus atypique Mélanome

Fi1G. 5.2 : — Lésions avec contours détectés en surimpression.

2Les informations de forme des lésions sont des indicateurs utilisés par les dermatologues pour qualifier la
malignité possible ou non d’une lésion.
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lesquelles on rencontre le plus fréquemment des contours mal définis sont :
— la présence sur la peau saine de zones sombres (métastases, rougeurs, boutons, ...) qui ont
été interprétées comme appartenant a la lésion,
— la présence de points brillants (surexposition locale ou étendue),
— la présence de poils.

Ces différentes situations sont représentées sur la figure Fi1G. 5.3. Bien qu’un certain nombre de

Fic. 5.3 : — Exemples d’images avec contours mal détectés.

ces erreurs soient imputables en grande partie aux conditions d’acquisition des images, une autre
approche est a ’étude. Cette approche utilise la fusion des informations provenant de différents
plans couleurs & l’aide de la théorie de 'évidence [84, 128]. L’utilisation de cette technique, dans
le cadre proposé, permet d’employer plusieurs plans couleurs, de quantifier I'incertitude en ce qui
concerne ’affectation d’un pixel & une zone et de rejeter des pixels n’appartenant ni & la lésion ni
a la peau saine (exemple : poils, point brillant, ...) pour le calcul des parameétres. Toutefois, nous
n’exposons pas d’avantage cette approche qui est en cours de développement et qui nécessite
d’étre approfondie notamment par l'utilisation des informations spatiales issues du voisinage
de chaque pixel. Une fois la segmentation obtenue, les grandeurs numériques permettant de

caractériser la forme sont définies.

5.2.3 Extraction des caractéristiques de la lésion

Le choix de caractéristiques convenables a nécessité la prise en compte de plusieurs contraintes.
Ces contraintes sont principalement dues & l'effet de I’échantillonnage et aux prises de vue non
controlées. Ces deux effets sont partiellement réduits en choisissant, lorsque cela est possible, des
caractéristiques géométriques invariantes par similitude, sans grandeurs ou issues de calculs de
moyennes.

La construction des caractéristiques permettant de discriminer les 1ésions bénignes des lésions

malignes repose :
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— sur I’étude des caractéristiques "exprimées" par les dermatologues et qu’ils exploitent en
routine clinique,

— sur des caractéristiques classiques d’étude de forme (exemple : le rapport de finesse, ’al-
longement de la forme, ...),

— sur des caractéristiques issues de 'analyse des couleurs de I'image et plus particuliérement
de la répartition spatiale de ces couleurs.

Les différentes caractéristiques ont été regroupées en deux catégories : les caractéristiques

géométriques et les caractéristiques photométriques. Il existe cinq caractéristiques géométriques

et quatorze caractéristiques photométriques. La liste des paramétres est la suivante :

Caractéristiques géométriques :

— Rapport de finesse : cette caractéristique correspond au rapport entre la surface de la lésion
et celle d'un cercle dont le centre de gravité correspond au centre de la lésion et de rayon
la distance moyenne des points de la lésion a ce centre. Ainsi, cette caractéristique vaut 1
si la lésion & la forme d’un disque, et est inférieure a 1 dans le cas d’une autre forme.

— FEltendue : elle correspond & la différence entre la plus grande et la plus petite des distances
d’un point du contour de la lésion au centre de gravité.

— FEcart moyen au centre de la forme : cette grandeur correspond & la distance moyenne entre
un pixel de la lésion et le centre de gravité de cette lésion.

— Régularité du contour : un contour est régulier s’il ne présente aucune distortion ou en-
coche. Cette caractéristique est égale & la somme des distances séparant chaque point du
contour & un cercle idéal. Une normalisation par la distance moyenne et par la longueur
du périmétre du cercle est effectuée pour que cette caractéristique ne soit pas liée aux
dimensions apparentes de la lésion.

— Allongement de la forme : cette caractéristique correspond au rapport entre la plus petite

et la plus grande longueur suivant les axes d’inertie de la lésion.

Caractéristiques photométriques :

La premiére caractéristique photométrique est la quantification de surface floue. Cette carac-
téristique est égale au rapport entre la surface de zone d’incertitude et la surface totale de la
lésion. Cette zone d’incertitude, qui correspond & la portion de 'image & ’apparence floue, est
déterminée aprés la segmentation grossiére. Elle correspond & la zone de peau séparant la peau
saine de la lésion.

D’autres caractéristiques sont obtenues en déterminant 'homogénéité d’une couleur. Pour



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 119

calculer I’homogénéité d’une couleur, nous partons de I’histogramme de la couleur des pixels
correspondant & la lésion afin de définir des niveaux. A chaque niveau est associée une fausse
couleur comme suit :

— un premier tiers constitué des pixels de niveaux les plus bas (appelée zone "sombre"),

— un second tiers constitué des pixels de niveaux les plus élevés (appelée zone "claire"),

— un dernier tiers constitué des pixels de niveaux intermédiaires.

L’homogénéité de la couleur est définie comme la somme des transitions d’une zone & une autre.
Cette caractéristique essaie de quantifier 'apport de flux sanguin au sein de la lésion.

Pour illustrer cette caractéristique, nous avons représenté sur la figure F1G. 5.4 la répartition
de la couleur rouge pour une lésion naevique et pour une lésion maligne. La zone dite sombre est
représentée en rouge, la zone intermédiaire en blanc et la zone claire en vert. On peut noter que
la lésion bénigne a une répartition en "cible", alors que le mélanome a une distribution beaucoup

plus "chaotique".

Mélanome

FiG. 5.4 : — Images originales et illustrations de I’homogénéité de la couleur rouge pour une
lésions naevique et une lésion maligne.

En partant de l'histogramme couleur défini précédemment, nous déterminons la symétrie
d’une couleur en calculant la différence entre la moyenne des distances au centre des pixels les

moins intenses et celle des plus intenses. Cette différence est normalisée par la distance moyenne
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au centre de la lésion. La symétrie est calculée sur le rouge, le vert, le bleu, la teinte et la
saturation. Nous obtenons ainsi cing caractéristiques quantifiant la symétrie de la lésion.

Enfin, I’écart d’une couleur se détermine en réalisant la différence entre la moyenne des pixels
de la peau saine et la moyenne des pixels de la 1ésion sur la couleur choisie. Cet écart est calculé sur
les plans couleurs rouge, vert et bleu ce qui permet d’avoir trois caractéristiques supplémentaires.

Les caractéristiques, qui viennent d’étre décrites, ont été mises au point lors d’une premiére
étude dans le cadre de la thése de Taouil [125]. Malheureusement, cette élaboration des carac-
téristiques a été menée sur un petit nombre de diapositives. En passant & un éventail plus large
d’images de lésions cutanées, il s’est avéré que certaines caractéristiques sont peu pertinentes.
Ainsi, nous avons pris le parti d’étre le plus proche du raisonnement du dermatologue en sé-
lectionnant les caractéristiques les plus pertinentes qui correspondent & la régle ABCDE. Ainsi,
parmi les 19 primitives présentées, nous n’en retenons que 5 :

— Dallongement de la lésion qui permet de quantifier I’ Asymétrie de la forme,

— la quantification de surface floue qui donne une information sur la Bordure,

— Décart sur le rouge, I'écart sur le vert et 1'écart sur le bleu qui symbolisent la différence de

Couleur.
Malheureusement, les acquisitions d’images étant non controlées, aucune caractéristique reflétant
le Diameétre n’a pu étre calculé. De la méme maniére, I'image ne permet pas d’obtenir des infor-
mations sur I’Epaisseur de la lésion. Nous obtenons ainsi un ensemble de 5 grandeurs numériques
susceptibles de discriminer les lésions bénignes des lésions malignes. De par la nature méme de
ces caractéristiques géométriques et photométriques extraites des images segmentées de lésions,
nous sommes en présence d’informations incertaines et imprécises. L’utilisation de la théorie de

I’évidence est donc, a notre sens, parfaitement justifiée dans le cadre applicatif visé.

5.3 Discrimination des mélanomes malins

5.3.1 Constitution des bases de données

Cette application émane d’une collaboration avec les praticiens de la clinique dermatologique
de I’hopital Charles Nicolle de Rouen. Le probléme nous a été posé de la maniére suivante.

Dans un premier temps, les dermatologues nous ont fourni une base d’apprentissage consti-
tuée de 80 lésions pour effectuer ’apprentissage de notre systéme de diagnostic. Cette base
d’apprentissage a été fournie sous deux versions. Dans la premiére, ’étiquetage des lésions est
précis et la répartition est la suivante : 61 lésions bénignes (naevi) et 19 lésions malignes (méla-

nomes). Le nombre de mélanomes est assez faible, mais il répond & une réalité de terrain. Il y
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a peu de mélanomes au regard du nombre de lésions bénignes suspectes aux yeux des dermato-
logues. Pour s’affranchir de la variabilité lors de la constitution de cette base, nous découpons
cette base en deux parties. La premiére partie est constituée d’environ deux tiers des lésions (41
lésions bénignes et 9 mélanomes) et sert a apprentissage et le reste des lésions constitue la base
de validation nécessaire a ’estimation des parameétres. Les différents résultats présentés dans le
cadre de cette section sont des moyennes sur dix tirages effectués de maniére aléatoire. Pour la
seconde version de cette base, a chaque lésion sont associées des opinions émanant d’un panel
d’experts concernant ’appartenance de la lésion au groupe naevi ou au groupe mélanome. Ainsi
pour chaque lésion, les opinions nous permettent de construire un étiquetage possibiliste comme
introduit dans [46]. Soit ¢ le nombre d’experts et qz le nombre d’experts classant I’exemple ¢ de la
base d’apprentissage dans la classe k. Alors, u}c le degré de possibilité de 'exemple ¢ d’appartenir

a la classe k est obtenu de la maniére suivante :

1 N
_Z min QkaQn (5.1)

Q

Ces degrés de possibilité peuvent étre ensuite transformés en fonctions de croyance [44]. Nous
obtenons, ainsi, un ensemble d’apprentissage £ qui est composé de I paires (m(i),m(ﬁi)) ol m(ﬁi)
est une fonction de croyance. Ces fonctions de croyance auraient pu étre construites en associant
a chaque expert un degré de fiabilité et en combinant I’ensembles des opinions. Mais, le choix
des coefficients de fiabilité & associer a chaque expert reste délicat. Nous obtenons donc, dans le
cadre de cette version de la base d’apprentissage, un étiquetage imprécis donné sous forme de
fonctions de croyance. De la méme maniére que précédemment, afin de minimiser I'influence de

la variabilité de la base d’apprentissage, les résultats présentés lors de I'utilisation de cette base

sont des moyennes sur dix tirages effectués de maniére aléatoire.

Enfin, pour valider les performances du systéme de diagnostic, les dermatologues ont fourni
une base de test3. Cette base est constituée de 209 lésions (191 lésions bénignes et 18 mélanomes)
qui ont été jugées exploitables parmi 300 lésions. Cette sélection a été faite au regard des résultats
de segmentation obtenus. En effet, certaines lésions mal segmentées ne pouvaient étre incluses
dans la base de test et certaines diapositives étaient inexploitables au regard des conditions
d’acquisition beaucoup trop mauvaises (peau saine environnant la lésion insuffisante ou absente

de I'image, surexposition ou sous-exposition trop importante, diapositives floues, ...).

®Données obtenues dans le cadre d’un protocole prospectif en partenariat avec la clinique dermatologique de
I’hopital Charles Nicolle de Rouen.
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5.3.2 Etude de I’'influence des coefficients de fiabilité

Dans un premier temps, nous allons étudier I'influence des coefficients de fiabilité sur les
performances en terme de discrimination pour les différentes méthodes de modélisation présen-
tées dans le cadre du chapitre 3. La détermination des coefficients de fiabilité utilisés pour les
différentes modélisations, repose sur différentes stratégies :

— stratégie n°2 : I’ensembles des coefficients de fiabilité intervenant dans la modélisation sont

fixés a4 0.9,
— stratégie n°3 : les coefficients de fiabilité sont déterminés & l’aide de critéres d’information,
— stratégie n°4 : les coefficients de fiabilité sont obtenus en minimisant ’erreur quadratique
moyenne.
Les comportements de ces différentes stratégies sont étudiés :
— soit en considérant les primitives de fagon individuelle (modélisation mono-dimensionnelle),

— soit en considérant ’ensemble des primitives (modélisation multi-dimensionnelle).

Modélisation mono-dimensionnelle des fonctions de croyance

Modélisation d’Appriou - Dans le cadre la modélisation mono-dimensionnelle, nous avons,
dans un premier temps, utilisé la modélisation proposée par Appriou. Ainsi pour les tests qui
vont suivre, nous avons utilisé le modeéle n°1 proposé par Appriou (équation 3.11). Les coefficients
Rj, pour j € {1,2}, ont été fixés a la plus grande valeur autorisée afin d’obtenir les fonctions
de croyance les moins spécifiques possibles. L’estimation des fonctions de densité est obtenue en
utilisant un modeéle de mélange gaussien associé & une technique d’estimation des paramétres par
'algorithme EM [80]. Le nombre de modes est obtenu par validation croisée sur chaque tirage de
la base d’apprentissage. La figure F1G. 5.5 représente 1’évolution du taux d’erreur en fonction du
taux de rejet pour une décision fondée sur la minimisation du risque pignistique (équation (2.50))
a droite et pour une décision fondée sur la minimisation du risque inférieur (équation (2.51)) a
gauche. On constate sur ces courbes que la stratégie n°4 qui consiste & déterminer les coefficients
de fiabilité en minimisant l'erreur quadratique permet d’obtenir les meilleures performances. On
peut aussi remarquer que la prise de décision sur la minimisation du risque pignistique permet
de rejeter des vecteurs quelque soit la valeur du cott de rejet, alors que la prise de décision sur
la minimisation du risque inférieur ne le permet pas. En effet, sur la figure FiG. 5.5 de droite,
on constate qu’a partir d’'un taux de rejet de 0.5 (pour la stratégie n°4) on ne rejette plus aucun
vecteur car les plausibilités sont trop grandes. Ceci s’explique par le fait que nous avons choisi

de fixer les valeurs de Rj, nous amenant au modéle le moins spécifique. Enfin, on remarque
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que la stratégie n°3 mettant en ceuvre les critéres d’information obtient les performances les
moins bonnes. Ainsi comme nous I’avons remarqué dans le chapitre 3, cette approche ne garantit
pas l'obtention des meilleurs taux de classification mais quantifie & 1’aide d’une distance les
différences existant entre la base d’apprentissage et la base de validation. Dans le cadre de cette
application, la base d’apprentissage est représentative de la base de test ainsi les coefficients
obtenus par cette technique sont proches de 1. Ceci traduit le fait qu’il n’existe pas d’évolution de
contexte. Toutefois, cette stratégie peut s’avérer utile lorsque la base d’apprentissage des lésions
n’est pas représentative de la base de test. Nous pourrions voir un intérét a cette méthode,
par exemple, si la base d’apprentissage était constituée de lésions présentes sur des individus
d’Europe du Nord (peau saine généralement claire) alors que la base de test serait constituée
de lésions photographiées sur des individus du bassin Méditerranéen (peau saine généralement

halée). Dans ce cas, les coefficients s’adapteraient suite a ce changement de contexte et seraient

susceptibles de donner de meilleurs résultats.

Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP) Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque inférieur)
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Fic. 5.5 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique Rpe; (& gauche) et le
risque inférieur R, (& droite) avec la modélisation d’Appriou

Modélisation de Denceux - Pour l'utilisation du modéle de distance proposé par Denceux,
nous avons optimisé le nombre de prototypes par validation croisée pour chaque tirage de la base
d’apprentissage. De la méme maniere, les parameétres 7;; ainsi que la position des prototypes
ont été optimisés par minimisation de I'erreur quadratique moyenne présentée a 1’équation (3.3).
La figure F1G. 5.6 représente 1’évolution du taux d’erreur en fonction du taux de rejet pour une
décision reposant sur la minimisation du risque pignistique (a droite) et sur la minimisation du
risque inférieur (& gauche). On constate, méme si cela est moins évident que dans la modélisation

précédente, que les meilleurs taux de classification sont obtenus avec la stratégie n°4 ou les
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coefficients de fiabilité sont déterminés par minimisation de l'erreur quadratique moyenne.

Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP) Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque inférieur)
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Fi1G. 5.6 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique Rpe; (& gauche) et le
risque inférieur R, (& droite) avec la modélisation de Denceux

Modélisation multi-dimensionnelle des fonctions de croyance

Dans le cadre de 'approche multi-dimensionnelle, on considére les caractéristiques dans leur
ensemble. Pour la modélisation d’Appriou, nous utilisons 1’équation (3.8). Dans ce cadre, les
fonctions de densité sont estimées & I’aide d’un modéle de mélange gaussien multi-dimensionnel o
le nombre de modes par classe est obtenu par validation croisée et les parameétres sont estimés par
un algorithme EM. Pour 'approche distance présentée par Denceux, nous employons ’'équation
(3.1). De la méme maniére que pour l'approche vraisemblance, le nombre de prototypes est
obtenu par validation croisée et les parameétres employés dans le cadre de cette modélisation sont
obtenus en minimisant 1’équation (3.3).

Avant d’aborder les performances des différentes stratégies étudiées, nous présentons, pour les
deux modélisations, le comportement des distributions de probabilité pignistique et de plausibi-
lité ainsi que les frontiéres de décision obtenues pour des décisions fondées sur la minimisation du
risque pignistique et sur la minimisation du risque inférieur. On représente ces différentes figures
dans un espace limité & deux caractéristiques qui sont ’allongement de la forme et la quantifi-
cation de la surface floue. La figure F1G. 5.7 représente le maximum de probabilité pignistique
en niveau de gris avec des niveaux de gris clairs pour des probabilités pignistiques proches de
un et des niveaux de gris foncés pour des probabilités pignistique proches de zéro pour la mo-
délisation d’Appriou. De la méme maniére, la figure F1G. 5.8 illustre le maximum de probabilité
pignistique (& gauche) et le maximum de plausibilité (& droite) pour la méthode des distances.

Sur ces différentes figures, les modes ainsi que les prototypes (fixés & 2 par classe) sont indiqués
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par des astérisques (k).
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FiG. 5.7 : — Maximum de probabilité pignistique obtenu avec la modélisation d’Appriou avec
les lignes de contour & 0.9, 0.75 et 0.6, (Naevus = x, Mélanome = o).
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Fic. 5.8 : — Maximum de probabilité pignistique (& gauche) et maximum de plausibilité (&
droite) obtenus avec la modélisation de Denceux avec les lignes de contours a 0.9, 0.75 et 0.6 (&
gauche) et 0.9, 0.8 et 0.7 (a droite), (Neevus = x, Mélanome = o).

Sur les figures F1G. 5.9 et F1G. 5.10 sont représentées respectivement les frontiéres de décision
obtenues & ’aide de ’approche distance et ’approche vraisemblance. Sur ces figures, les frontiéres
de décision obtenues par minimisation du risque pignistique sont représentées & gauche et les
frontiéres de décision obtenues par minimisation du risque inférieur sont elles représentées sur la,

droite. Pour ces figures, le colit de rejet Ag a été fixé & 0.4. On peut constater que dans le cadre
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de la modélisation d’Appriou, la prise de décision sur le minimum de risque inférieur ne permet
pas de rejet. En effet, cette modélisation impose d’avoir le maximum de plausibilité égale & 1
(max,, PI({H,}) = 1). Ainsi, dans le cas multi-dimensionnel, seule la modélisation reposant sur

I’approche distance permet de faire du rejet en utilisant la régle de décision sur le maximum de

1 1cL 2
plausibilité.
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— Régions de décision avec la modélisation de Denceux pour le risque pignistique

Rpe: (& gauche) et le risque inférieur R, (& droite) avec un cotit de rejet Ag = 0.4, (Naevus = x,

Mélanome = o).
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FiG. 5.10 : — Régions de décision avec la modélisation d’Appriou pour le risque pignistique
Rpet (A gauche) et le risque inférieur R, (& droite) avec un cout de rejet A\g = 0.4, (Naevus = x,
Mélanome = o).

Afin d’étudier les performances en terme de classification pour les différentes stratégies em-
ployées dans le cadre de la modélisation & ’aide de vraisemblance, nous présentons sur la figure
FiG. 5.11 T’évolution du taux de classification en fonction du taux de rejet pour une décision

fondée sur la minimisation du risque pignistique. Sur cette figure, nous constatons que l'utilisa-
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tion de la stratégie n°4 pour la détermination des coefficients de fiabilité permet d’atteindre les
taux d’erreur les plus faibles. Toutefois, ces performances sont moins bonnes que dans le cas de
la modélisation mono-dimensionnelle. Deux raisons peuvent étre avancées pour expliquer ce phé-
noméne. Dans un premier temps, I’estimation des densités de probabilité peut s’avérer étre plus
précise pour la modélisation mono-dimensionnelle que pour la modélisation multi-dimensionelle.
La seconde justification repose sur 1'utilisation du modéle. Si ’on regarde de facon plus précise,
le modele n°1 présenté a I’équation (3.8), on constate que, pour notre cas a deux hypothéses
dans le cadre de discernement, I'une des fonctions de croyance est égale a I’élément neutre. Ainsi,
la décision, dans ce cas, est prise uniquement sur une seule fonction de croyance ce qui tend &

minimiser les performances.

Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP)
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Fic. 5.11 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique pour la modélisation
d’Appriou selon les deux stratégies étudiées.

Nous avons représenté sur la figure F1G. 5.12, ’évolution du taux d’erreur en fonction du taux
de rejet obtenu avec la modélisation de Denceux pour une décision basée sur la minimisation du
risque pignistique. La encore, la stratégie n°4 permet d’atteindre les meilleures performances.

Enfin, nous avons représenté sur la figure F1G. 5.13 I’évolution du taux de non détection en
fonction du taux de fausse alarme pour la stratégie n°4. Deux situations sont considérées : une
premiére sans rejet et une seconde pour laquelle on s’accorde un taux de rejet de I'ordre de 20%
pour des coits {0, 1}. Pour la situation avec rejet, les taux de non détection et de fausse alarme

sont calculés sur les vecteurs non rejetés. On remarque, sur la figure F1G. 5.13, que pour les deux
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Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP)
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Fic. 5.12 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique pour la modélisation
de Denceux selon les deux stratégies étudiées.

modélisations mises en ceuvre (modélisation d’Appriou a gauche et modélisation de Denceux a
droite) les performances s’améliorent dans le cas de rejet. De plus, le rejet agit aussi bien sur la
fausse alarme que sur la non détection. Enfin, on constate que les taux de bonne classification

ne se font pas au détriment du taux de non détection, ce qui est essentiel dans le cadre de cette

application.
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FiG. 5.13 : — Taux de non détection vs. taux de fausse alarme pour le risque pignistique pour
la modélisation d’Appriou (& gauche) et la modélisation de Denceux (& droite).

Ainsi, nous avons présenté I’apport de 'adaptation des coefficients de fiabilité, dans le cadre
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de la discrimination des mélanomes malins. Ces coefficients permettent de prendre en compte la
fiabilité des sources, d’ou sont issues les fonctions de croyance, et ainsi de remédier a 'une des

origines possibles du conflit.

5.3.3 Etude de la répartition de la masse conflictuelle

D’autres causes peuvent étre a l'origine de conflit (Cf. chapitre 4). Afin de gérer au mieux
I’ensemble des origines possibles du conflit, nous pouvons opter pour la redistribution de la masse
conflictuelle & I'aide de poids. Pour mettre en évidence ce conflit, sur la figure FiG. 5.14, nous
avons représenté la localisation ainsi que ’amplitude du conflit obtenu dans le cas d’une modé-
lisation fondée sur les distances avec deux prototypes par classe (représentés par des astérisques

sur la figure) et avec des coefficients de fiabilité fixés a 0.99.
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Fic. 5.14 : - Contour du conflit dans I’espace des caractéristiques (Naevus = X ; Mélanome

~ o).

Dans cette section, nous étudions 'apport de la redistribution de la masse conflictuelle &
I’aide de poids. Cette étude se fera en deux temps. Nous présentons, dans un premier temps,
le comportement de cette technique dans le cadre d’une base d’apprentissage d’étiquettes pré-
cises. Nous abordons ensuite une approche ot la base d’apprentissage est constituée d’étiquettes
imprécises.

Pour la premiére étude, nous utilisons la modélisation des fonctions de croyance & partir de la

méthode des distances associées aux prototypes [37]. Pour la seconde approche, nous utilisons une
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modélisation reposant sur une approche des k plus proches voisins mais adaptée & un étiquetage
imprécis [39]. Pour cette modélisation, on suppose que les k-ppv de z dans ’ensemble d’appren-
tissage L sont autant de sources d’informations indépendantes précisant le degré de croyance de
z. Chacune des k fonctions de croyance m; est construite par affaiblissement en fonction de la

distance d; entre z et ("), Elle est définie VA € 2° par :

mi(4) = ad(d;) (5.2)
mi(0) = 1—ad(d). (5.3)

Dans ces équations, « est un parameétre et ¢(.) est une fonction décroissante monotone qui vérifie

#(0) =1 et lim ¢(d) = 0. Elle peut s’exprimer par :
d—o0
$(d;) = exp %) (5.4)
avec y un parameétre positif.

Etiquettes précises

Comme nous ’avons vu dans le cadre du chapitre 4, les poids permettant la redistribution
de la masse conflictuelle, peuvent étre déterminés, soit par un expert, soit de facon automatique
en minimisant lerreur quadratique moyenne (équation 3.3) afin d’adapter la redistribution selon
lobjectif visé (exemple : maximisation du taux de reconnaissance, minimisation du taux de non
détection,...).

La modélisation des fonctions de croyance est obtenue & partir de la méthode des distances
associées aux prototypes [37]. Le nombre de prototype p est optimisé par validation croisée
sur la base d’apprentissage pour chaque tirage. Le critére de décision employé est le maximum
de probabilité pignistique. Comme nous l'avons fait dans le chapitre 4, nous pouvons supposer
que plusieurs experts ayant des objectifs différents interviennent afin de définir les valeurs des
poids pour la redistribution de la masse conflictuelle. Un premier expert (Expert n°l) peut,
par exemple, vouloir minimiser l'erreur de classification. Un autre expert (Expert n°2) peut
souhaiter une approche prudente dans son diagnostic et ainsi obtenir le minimum de non détection
en s’autorisant un taux de fausse alarme convenable (vrai nesevus classé mélanome). Enfin, on
peut aussi supposer que toutes les pathologies cutanées n’ont pas été apprises dans le cadre de
I’apprentissage et que la présence de conflit révele la présence d’un autre type de 1ésion et ainsi
rejeter la prise de décision en conservant le conflit sur I'ensemble vide w(0,m1,...,mp) = 1. Les

différents résultats sont présentés sur le tableau TAB. 5.1.
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Non Fausse Bonne

détection alarme classification Rejet

Expert n°l : poids optimisés
w({H},my,...,my) =0.523 0.447 0.238 0.78 0
’LU({HQ}, miy... ,mp) =0.477

Expert n°2 : poids optimisés
w({Hi},mi,...,mp) = 0.456 0 0.80 0.268 0
w({Hz},m1,...,mp) = 0.544

Expert n°3 : poids fixés
w(@,mi,...,my) =1

0.123 0.363 0.663 0.820

TAB. 5.1 : — Résultats de bonne classification selon la combinaison employée sur la base de
test des lésions cutanées (H; : neevus; Hy : mélanome).

On constate sur ce tableau que le choix de ’expert n°1 permet d’obtenir un taux de classifi-
cation de 0.780, mais en atteignant un taux de non détection de ’ordre de 0.45, ce qui engendre
des conséquences relativement graves dans le cas de cette application. En ce qui concerne 'expert
n°2, sa stratégie 'ameéne & un taux d’erreur de I’ordre de 0.73, mais il ne commet alors aucune non
détection, c’est-a-dire que toutes les lésions malignes ont été diagnostiquées en tant que telles.
Enfin, la stratégie définie par I'expert n°3 permet d’atteindre un taux de bonne classification de
Pordre de 0.66 en rejetant 82% des lésions. Cependant, cette derniére stratégie permet de n’avoir

que 12% de non détection.

Etiquettes imprécises

En ce qui concerne la base avec étiquetage imprécis, nous avons ajusté les paramétres de
la méthode de modélisation employée [39] de la maniére suivante. Le nombre de voisins k est
optimisé par validation croisée pour chaque tirage de la base d’apprentissage. Le coefficient de
fiabilité «v est fixé & 0.99 et le paramétre -y est pris comme préconisé dans [35] égal & la moyenne
des distances aux k voisins dans I’ensemble d’apprentissage. Pour 'opérateur pondéré, les poids
sont obtenus par minimisation de 'erreur quadratique moyenne (équation (3.3)).

Nous nous intéressons, dans un premier temps, au cas ou les étiquettes de la base d’ap-
prentissage sont données sous forme de fonctions de croyance. On considére dans ce cas que
I'on ne posséde plus la vérité terrain qui est issue de l’analyse histologique mais uniquement
de la synthése, donnée sous forme d’une fonction de croyance, des opinions émanant de der-
matologues & propos de la lésion étudiée. L’optimisation des poids par minimisation de 1’erreur
quadratique moyenne, nous donne alors la répartition suivante : w({Hy},m1,...,my) = 0.515 et
w({Hz2},m1,...,my) = 0.485. En terme de classification, on a représenté sur les figures FI1G. 5.15

et FIG. 5.16, le taux d’erreur en fonction du taux de rejet respectivement pour les deux régles
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de décision qui correspondent & la minimisation du risque pignistique et du risque inférieur. On
peut remarquer sur ces deux figures que la répartition de la masse conflictuelle que nous propo-
sons ameéne & de meilleures performances que les opérateurs de Dempster et Yager et ce dans les
deux principes de décisions étudiés. En ce qui concerne, la prise de décision sur la minimisation
du risque pignistique ’opérateur de Dempster donne de moins bons résultats que 'opérateur
de Yager. Cette remarque n’est plus vraie lorsque l'on s’intéresse & la prise de décision sur la
minimisation du risque inférieur. Pour 'opérateur de Yager, la masse conflictuelle étant redistri-
buée sur O, les plausibilités sont alors proches de 1. Ceci ne permet pas de rejeter d’exemples

(max,, PI({H,}) <1—Xp) ce qui n’est pas le cas pour les deux autres opérateurs testés.

Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque BetP)
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Fig. 5.15 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque pignistique, -— =Dempster,

*— =Yager, <l=Poids.

Enfin, nous avons étudié 'influence de la proportion de vecteur d’étiquette inconnue dans
la base d’apprentissage sur le taux de classification (F1G. 5.17). Pour cela, nous partons de la
base d’apprentissage étiquetée de maniére précise et nous modifions cette base en donnant une
étiquette inconnue (mg) (©) = 1) a des lésions tirées de maniére aléatoire. La présence de lésions
d’étiquette inconnue dans la base d’apprentissage peut survenir lorsque la fiche patient, qui
contient les informations propres au patient, a été perdue ou lorsque 1’histologie d’une lésion n’a
pas été effectuée. On constate que la méthode de combinaison avec les poids permet d’obtenir un

taux de reconnaissance supérieur a celui obtenu avec la combinaison de Dempster et cela quelque

soit la proportion de vecteurs inconnus dans la base d’apprentissage. Enfin, on peut constater



Fusion adaptée d’informations conflictuelles dans le cadre de la théorie de I’évidence 133

Erreur de classification vs. Taux de rejet (Décision sur risque Pl)
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Fi1G. 5.16 : — Taux d’erreur vs. taux de rejet pour le risque inférieur, -— =Dempster, x— =Yager,
<=Poids.

que, lorsque le nombre d’exemples étiquetés inconnus dans la base d’apprentissage est important
les courbes tendent & se rejoindre. En effet, lorsque 1’on introduit des vecteurs de classe inconnue
le conflit diminue. Ainsi, les deux opérateurs tendent vers I'opérateur conjonctif et donnent des

résultats similaires.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évoqué le probléme du diagnostic du mélanome malin. Dans le
cadre de I’"automatisation" de ce diagnostic, nous avons présenté les différentes procédures qui
vont de ’acquisition non contrdlée des images de lésions cutanées a la discrimination des méla-
nomes, en passant par des étapes de segmentation et d’extraction de caractéristiques. Rappelons
ici que le travail effectué dans le cadre de cette thése se situe uniquement au niveau de la derniére
étape c’est-a-dire au niveau de la discrimination des lésions.

Nous avons mis en ceuvre les différentes contributions de cette thése, présentées dans les
chapitres 3 et 4, au sein de cette application de diagnostic médical.

Cette application nous a permis, dans un premiers temps, de mettre en évidence l'intérét de
I’affaiblissement des fonctions de croyance a ’aide de coefficients de fiabilité optimisés par mini-
misation de 'erreur quadratique. Cette optimisation des coefficients de fiabilité permet d’obtenir

de meilleures performances en terme de classification par rapport & des stratégies & coefficients
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Taux de reconnaissance vs. proportion de label inconnu
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FiGc. 5.17 : — Evolution du taux de reconnaissance en fonction du taux de vecteurs de label
inconnu dans la base d’apprentissage.

fixes ou & coefficients calculés a partir de critéres d’information. En effet, cette derniére méthode
ne permet pas de déterminer les coefficients de fiabilité afin d’obtenir le taux de classification
optimal, mais simplement de quantifier la dissemblance ou la ressemblance entre les données
issues de différentes bases (par exemple : base d’apprentissage et base de validation). Ainsi, cette
stratégie peut étre utilisée dans le cas d’une évolution de contexte (différence de couleur de peau
entre les individus constituant les deux bases, ...). Aprés analyse des performances en termes
de classification, il apparait judicieux d’employer, lors d’un apprentissage précis pour cette ap-
plication donnée, la modélisation mono-dimensionnelle proposée par Appriou en optimisant les
coefficients de confiance par minimisation de ’erreur quadratique moyenne. Par ailleurs, la mo-
délisation mono-dimensionnelle correspond bien a la démarche employée par les dermatologues

avec l'utilisation de la regle ABCDE.

D’autre part, une étude sur la redistribution de la masse conflictuelle & I'aide de poids adaptés
a montré l'efficacité et 'intérét de cette approche dans le cadre de cette application. En effet, la
détermination de poids par un expert permet de répondre a ses propres objectifs (par exemple :
minimisation du taux de non détection, minimisation du taux d’erreur, ...). De la méme maniére,
pour un apprentissage étiqueté de maniére imprécise, la version optimisée de la redistribution de
la masse conflictuelle & I’aide de poids permet d’obtenir des taux d’erreur moins importants que

ceux observés dans le cas de la combinaison de Demspter, Yager ou Dubois. Enfin, une étude
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sur l'introduction dans l'ensemble d’apprentissage de vecteurs d’étiquette inconnue montre la
robustesse de cette approche. Ainsi, dans le cas d’'un apprentissage imprécis, il parait judicieux
d’employer la modélisation développée par Denceux permettant de gérer un apprentissage im-
précis. En renfort de cette modélisation, la répartition de la masse conflictuelle & I'aide de poids
semble relativement bien adaptée au probléme étudié puisqu’elle permet au praticien de répartir
la masse conflictuelle selon la stratégie qu’il désire.

Ainsi, les différentes contributions de cette thése permettent d’obtenir des résultats, en terme
de discrimination, similaires & ceux observables chez un dermatologue. En effet, il faut rappeler
que le taux de reconnaissance des mélanomes malins est de ’ordre de 65% méme dans le cas d’'un
dermatologue expérimenté. Ainsi, les différentes approches proposées permettent d’atteindre de
tels résultats. Notons aussi, que ’ensemble des lésions constituant les bases d’apprentissage et
de test peuvent étre considérées comme des lésions relativement délicates & diagnostiquer. En
effet, si ces lésions constituent les différentes bases c’est parce qu’elles ont subi une exérése; le
dermatologue ayant diagnostiqué une suspicion de mélanomes. Ainsi, 'utilisation la chaine de
reconnaissance des mélanomes permettrait déja de réduire le nombre de fausses alarmes (ablation
de lésions non cancéreuses), ce qui diminuerait I'impact psychologique de l'intervention chirur-
gicale et le surcoiit financier lié & ces exéréses. Toutefois, les résultats sur cette application sont
perfectibles. Il semble souhaitable de revenir sur deux points importants, qui n’ont pas été pris
en compte dans le cadre de cette thése puisque situés en amont dans la chaine de traitement des
lésions cutanées.

Dans un premiers temps, il semble qu’un effort devrait étre porté sur le controle de 'acqui-
sition des images. Il serait souhaitable de développer un systéme d’acquisition dont 1’éclairage
serait controlé. Un tel dispositif doit pouvoir étre obtenu, sans doute en partenariat avec des
équipes compétentes et disposant d’un savoir-faire dans ce domaine.

Ensuite, une étude sur l'introduction de nouvelles caractéristiques pertinentes apparait ju-
dicieuse. Au travers des réunions avec les dermatologues, il semble qu’un certain nombre d’in-
formations essentielles & la discrimination des mélanomes n’ont pas été prises en compte. En
effet, des informations telles que les antécédents de mélanomes, la localisation de la lésion, les
modifications récentes de la lésion, le sexe du patient sont autant d’informations que la procédure

de diagnostic automatique ne prend pas actuellement en compte.
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Conclusion et perspectives

Le diagnostic peut-étre abordé par différentes approches. Vis-a-vis des contraintes propres a
I’application médicale, ’'approche du diagnostic que nous proposons dans ce manuscrit est fondée
sur la reconnaissance de formes, afin d’éviter la représentation du systéme a diagnostiquer a I'aide
de modeéles. Nous avons plus particulierement adopté les méthodes de reconnaissance de formes
qui utilisent la théorie de I’évidence. Cette théorie permet de représenter de maniére naturelle
I'incertitude ainsi que les imprécisions.

Nous nous sommes attachés, dans un premier temps (Cf. Chapitre 3), & la modélisation des
connaissances, dans le cadre de la théorie de ’évidence. Nous avons, plus particuliérement, in-
troduit la notion de fiabilité des informations et la prise en compte de cette fiabilité. Ainsi, deux
méthodes permettant la détermination de coefficients de fiabilité ont été introduites. La premiére
méthode repose sur le calcul, obtenu a 1’aide de critéres d’information, de la dissemblance entre
des informations de méme nature. La seconde approche proposée permet, par minimisation de
Ierreur quadratique moyenne, d’obtenir les coefficients de fiabilité qui optimisent le taux de re-
connaissance. Ces deux approches ont été testées dans le cadre d’une évolution de contexte et
dans le cadre de ’application médicale visée. Il apparait, dans le cas d’une évolution de contexte,
que les deux approches arrivent & des taux de reconnaissance similaires et meilleurs que ceux
obtenus avec des coefficients de fiabilité fixés. Dans le cadre de ’application médicale, ’approche
par minimisation de ’erreur quadratique permet d’améliorer les taux de reconnaissance et d’at-
teindre ainsi les résultats obtenus par les dermatologues. La méthode fondée sur les critéres
d’information n’obtient pas, elle, les résultats escomptés, ce qui s’explique par la ressemblance
des données de la base d’apprentissage. Toutefois, cette approche s’avérerait utile dans le cas ou
le systéme de diagnostic doit s’adapter & des populations différentes.

Nous nous sommes, ensuite, intéressés a la combinaison des fonctions de croyance (Cf. Cha-
pitre 4). Cette combinaison est nécessaire afin de synthétiser les connaissances lorsque plusieurs
fonctions de croyance sont disponibles. Cependant, elle souléve le probléme de la gestion du
conflit. En effet, lorsque les sources d’information sont peu fiables ou lorsque la modélisation des
données est peu précise, alors un conflit peut apparaitre. Nous avons proposé un cadre générique
pour la fusion de sources d’information modélisées dans le cadre de la théorie de I’évidence. A
partir de ce cadre de travail, nous avons montré que les différents opérateurs classiques de la

théorie des fonctions de croyance pouvaient étre retrouvés. Ainsi, & ’aide de poids permettant la
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distribution du conflit, il est possible de décliner les opérateurs usuels de cette théorie. Nous avons
décrit deux méthodes d’obtention des poids. La premiére de ces méthodes est fondée sur I'inté-
gration d’une connaissance supplémentaire que pourrait introduire un expert afin de résoudre le
conflit. La seconde méthode repose sur 'obtention des poids par minimisation de I'erreur qua-
dratique. Les différentes simulations réalisées ainsi que la mise en ceuvre de cette technique dans
le cadre de la détection des mélanomes malins ont montré qu’un choix judicieux de 'opérateur
peut permettre d’obtenir de meilleures performances en terme de taux de reconnaissance quelque
soit la stratégie choisie pour la prise de décision. La solution proposée est une approche élégante
qui permet de retrouver les différentes solutions existantes a la gestion du conflit (les différents
opérateurs et I'affaiblissement), et ainsi de créer une famille plus générique pour la gestion du
conflit.

Les différents travaux que nous avons réalisés dans le cadre de cette thése, semblent offrir de
nombreuses perspectives aussi bien dans le domaine du diagnostic médical que dans le cadre du
diagnostic d’autres systémes.

Une nouvelle voie consiste & montrer que ’opérateur de redistribution de la masse conflictuelle
est suffisamment générique pour englober des opérateurs tels que les t-normes, t-conormes, les
opérateurs disjonctifs, ...

Enfin, les travaux entrepris dans cette thése pourront étre employés dans différentes applica-
tions. Ainsi, pour la segmentation d’images couleurs, aprés avoir réalisé une premiére segmenta-
tion dans I'espace des couleurs, on peut envisager une fusion des informations issues du voisinage
d’un pixel de "image. L’interprétation de la masse conflictuelle peut alors nous renseigner sur la
position des frontiéres entre les différentes régions de I'image. Cet aspect est a '’heure actuelle
a I’étude et & donner lieu & de premiers développements. Enfin, dans le cadre de la combinaison
de classifieurs, les travaux sur ’obtention de coefficients de confiance permettraient de réduire
I'influence, en terme de taux de reconnaissance, d’un classifieur peu fiable ou sujet & des perfor-

mances moindres dans le cas d’une évolution de contexte.
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Annexe A

Obtention des coefficients
d’affaiblissement a partir de critéres
d’information

De maniére & qualifier la bonne représentativité de ’apprentissage, nous proposons d’utiliser
une mesure d’information qui est calculée pour chaque couple (Sj, Hy). Le but de la démarche
est de permettre d’évaluer la fiabilité de 'apprentissage de la source S; relativement a I’hypo-
these H,. Pour satisfaire ce principe, on calcule la vraisemblance L(Hy|z;) & partir de la base
d’apprentissage et une base de validation nous permet d’ajuster le coefficient ay,;. Le calcul du
coefficient a,; repose donc sur la ressemblance (ou la dissemblance) entre les lois de probabilité
de chaque hypothése issues de la base d’apprentissage et de la base de validation. Parmi les tests
statistiques classiques paramétriques ou non paramétriques, tels que le test du Chi-deux (x?) ou
le test de Kolmogorov permettant de définir ’adéquation ou la ressemblance statistique entre
des lois de probabilités, nous avons arrété notre choix sur une méthode non paramétrique. Notre
démarche est la suivante.

Nous approcherons les lois de probabilité de chaque hypotheése par des histogrammes (Sec-
tion A.1) construits a l’aide d’un critére d’information que nous noterons IC(.) [26, 28|, qui sera
fonction du nombre de classes de 'histogramme (Section A.3). Ce dernier pourra étre le critére
d’Akaike (AIC) [4], un critére synthétisant AIC et le critére de Rissanen (RIC) [103] ou le
critéere de Hannan et Quinn [65]. Ces histogrammes, optimaux au sens du maximum de vrai-
semblance, résument l'information contenue dans chaque source S; et permettent d’obtenir une
estimation optimale de la loi au sens du critére choisi et ce de maniére non paramétrique. Nous
utilisons ensuite une mesure de dissemblance (Section A.5) entre lois de probabilité (distance
de Hellinger) [13] modifiée pour étre applicable dans le cas des histogrammes [26] entre chacune
des approximations de loi afin de définir le coefficient «,;. Cette mesure entre lois de probabilité
offre ’avantage, au contraire de mesures telles que la divergence de Kullback ou la distance de

Bhattacharyya [13], de varier entre 0 et 1.
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A.1 Approximation de loi de probabilité par des histogrammes

Disposant d’un échantillon €; . .. er de taille T' d’un processus aléatoire £ de loi de probabilité
A inconnue, que 'on suppose continue par rapport a une loi ¥ a priori donnée, on souhaite
effectuer une approximation de A & 'aide d’un histogramme. Soit {2 ’ensemble des valeurs prises

par £. La densité de probabilité f de A s’exprime & 1’aide de la dérivée de Radon-Nicodym par :

VeeQ  f(ho é%(e). (A1)

La densité f sera approchée & partir du seul échantillon de taille T' de £ et d’un histogramme
a C classes construit & l'aide de cet échantillon. Il s’agit, dans un premier temps, de déterminer

cet histogramme & C' classes défini sur une partition C de 2.

A.2 Estimateur du maximum de vraisemblance pour une parti-
tion C

Soit C une partition a C classes de €2, soit €1 ...er un T-échantillon d’observation et soit A¢
la restriction de A a la partition C. L’estimateur du maximum de vraisemblance 5\0 de A\¢ est

donné par I’équation suivante :

Vpe{l,...,C}  Ae(4,)= (A.2)

ot A, est une classe de la partition C et ou Upe {1,.,C} A, = C. Ce résultat provient de 'expression
de la densité de j\c : X

Ac(4)
ve(A)

VeeQ  flhe,0) =)

AeC

La(e) (A.3)

avec 14(e) =1sie€ A et 0 sinon.

A.3 Sélection du nombre de classes d’un histogramme appro-
chant une loi inconnue

L’obtention d’un histogramme optimal est fondé sur 'utilisation d’un critére d’information
noté IC'. Celui-ci est établi & partir d'une fonction cotit de type contraste de Kullback ou distance

de Hellinger [26]. En effet, on définit le cotut de prendre Ae quand X est la vraie densité de

W) £ By (w [%D (4.4)

probabilité par :

et le risque moyen par :
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ou F)y est 'espérance mathématique par rapport & A et ¢/ une fonction convexe. Selon ’expression
de v, la fonction risque conduit & divers critéres d’information pour établir 'histogramme & C
classes, c’est-a-dire pour choisir Ac minimisant le risque. Ainsi, si 1 est de type distance de
Hellinger [54], nous obtenons relativement a la partition C le critére défini par :

2C -1
T

AIC(C) = —25" Ae(Bi)In A (Bi) (A.6)

c
hee ve(By)

On peut voir que cette expression est similaire a la formulation classique du critére d’Akaike [4],
mais adapté ici au contexte de I'histogramme. Si la fonction de cout W (A, 5\) est exprimée & l'aide
du contraste de KullBack [54], cela conduit & deux nouveaux critéres ¢* et AIC™* respectivement

définis par :

e _ CU+In(InT)) . nXC(Bi)
¢*(C) = - 2B§iec: Ae(Bi)1 e (B (A7)
et :
e C(L+1nT) < o Ae(Bi)
AICH(C) = ———— - ZBEiE:C Ac(B;)In PRIAR (A.8)

On reconnait dans I’équation (A.7) une formulation semblable & celle du critére d’Hannan
et Quinn et dans I’équation (A.8) une formulation synthétisant les critére d’Akaike et Rissanen.

L’ensemble de ces trois critéres peut étre synthétisé sous la forme suivante :

1(0) 24(0) -2 Y- de(Bam >4

B;eC

) (A.9)

ou g(C) est un terme de pénalité, qui différe selon le critére d’information choisi, v¢ une loi a
priori qui sera la loi uniforme pour traduire I’absence de connaissance a priori sur la structure et
C le nombre de classes de la partition C. Ces critéres' peuvent étre utilisés pour sélectionner I’his-
togramme & C' classes approchant la loi inconnue du T-échantillon €; ... er. Des démonstrations

détaillées sont disponibles dans [26].

A.4 Construction de ’histogramme optimal

Initialement, un histogramme & Cjn;y =| C |= 2 x [VVT — 1] classes de méme pas (méme
largeur) est construit sur la partition C, ou [-] est la partie entiére. Le choix du nombre initial de
classes est conforme & ce qui est préconisé dans [107] et utilisé dans [26]. Ensuite, une partition a
(Cinit — 1) classes est considérée. Pour chaque fusion parmi les (C' — 1) fusions possibles de deux
classes adjacentes de ’histogramme & C classes, le critére IC(C' — 1) est calculé. Le choix de la

meilleure fusion est guidé par la minimisation de la quantité IC(C — 1). Ceci fait, la recherche

!Pour des raisons de convergence, il est préférable d’utiliser soit le critére AIC* soit le critére ¢*.



144 Obtention des coefficients d’affaiblissement a partir de critéres d’information

de la meilleure partition a (C' — 2) classes est menée selon le méme principe que précédemment.
Finalement, I'histogramme a C classes tel que IC(C) est minimum pour C' € {1,...,Cjpit} est
retenu. On note Cop; cette sous-partition optimale a Cy); classes définissant la meilleure estimation
S\Copt de la loi inconnue A. La figure FIG. A.1 montre un histogramme initial construit a l’aide
d’un échantillon de taille T' = 90 généré aléatoirement selon une loi gaussienne. L’histogramme
final obtenu respectivement par 'utilisation des critéres AIC, AIC™* et ¢* est donné en figure
FIG. A.3. La figure FIG. A.2 donne le comportement des trois critéres en fonction du nombre de
classes. On constate que les critéres AIC* et ¢* donnent le méme histogramme final. Le critére
AIC donne quant a lui un histogramme final disposant d’un nombre de classes plus élevé. Cette
différence tient au type de convergence des différents critéres d’information [26]. On notera que le
critére AIC tend a induire une sur-paramétrisation, inconvénient déja montré dans la littérature

sur des problémes de sélection de modeéles par ce type de critére.

A.5 Calcul du coefficient de confiance

La dissemblance entre deux estimations de lois peut étre calculée en introduisant la distance
de Hellinger [26, 13]. La partition optimale des données de la source S; sous I’hypothése H,,
Cgpt/Hn a Cgpt/Hn classes est tout d’abord construite & partir de la base d’apprentissage et de

la base de validation. Une fois obtenue, on en déduit S‘acj IH I'estimation de la loi sur Cgpt /H,,
opt n

i | Ha I’estimation de la loi sur Cgpt/Hn de la base de validation.
op

La distance de Hellinger entre ces deux estimations de lois est donnée par [26] :

de la base d’apprentissage et A

Cgpt/H”
Ja v A g ya . \U .
HAll(y o My ) 21 ; \/A% (BN, (B). (A0

Lorsque les estimations de lois sont proches, alors la distance tend vers 0. Au contraire, si
les lois sont fortement dissemblables, alors la distance est proche de 1. Le sens de variation de
cette distance est I'inverse de celui du coefficient de confiance a,; que nous avons défini lors de
la présentation des approches séparables & la section 3.1.2. Nous prendrons alors le coefficient
o égal a

anj =1-— Hell()\‘égpt/Hn, Az’ﬁpt/Hn)' (A.11)
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Annexe B

Affaiblissement vs. combinaison

Lors de la combinaison d’information, les sources impliquées dans cette combinaison ne sou-
tenant pas obligatoirement des informations concordantes, un conflit peut se produire. Cette
annexe détaille le calcul permettant de mettre en évidence le lien existant entre une gestion de
conflit basée sur un affaiblissement (source non fiable) et une gestion basée sur une redistribution

du conflit & ’aide de poids accordés & chaque proposition.

Soit une fonction de croyance m; obtenue a partir d’une source d’information S;. La fonction

de communalité (); associée a la fonction m; est définie de la maniére suivante :

Qi(4) =Y m;(B) VACO. (B.1)
ACB

De plus, la transformée de Mobius inverse permet, a partir de la fonction de communalité @,

de retrouver la distribution de masse par la relation suivante :

m;i(A) = > (-1)IP~Q;B)  vACe. (B.2)
ACB

B.1 Reésultats de la combinaison de jeux de masses affaiblies

B.1.1 Expression de la fonction de communalité issue de jeux de masses
affaiblies

Soit un ensemble de fonctions de croyance {mq,...,m;,...,ms}. On note m,. ; la fonction
y ) y My ) iJ
de croyance m; affaiblie par un coefficient a;. Alors la fonction my;,; peut s’écrire de la fagon

suivante :

{maj,j(m = aymi(4)  VACe (B.3)

Ma; j(0) = 1—aj+a;m;iO).
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La fonction de communalité Qq;,;, associée a mq; j, peut s’écrire :

YACO Qaj,j(A) = Z mOéj:]'(B)
ACB

B#© B4
= a; ), mi(B)+1-q (B4)
ACB

= aQi(A) +1 -0
a;j(Q;(4) —1) +1

Qaj,j (A4)
B.1.2 Fonction de croyance résultant de la combinaison

On peut alors écrire la combinaison des J sources d’information & 'aide des fonctions de
communalité. Le résultat de cette fusion est noté @), et peut s’exprimer de la facon suivante :
Qu(4) = Ko X Quyi(A) X oo X Quyi(A) X ... Qays(A)  VACO

= Kox [1Qu,4) vACE (B:5)
j=1

ou K, représente le coefficient de normalisation de la combinaison. Ce coefficient s’exprime de

la maniére suivante (Cf. [109] page 42) :

1
RS ICTLEAE) o
B#0D

La masse résultante de la combinaison de Dempster (combinaison normalisée) peut alors s’écrire :

VACO ma(A) = S (,f)\BIQa(B) > (_1)|B_A|Qa(B)
BCO ACB

B0

J
= - 7 > (_1)‘3_14‘ 11 Qaj,j(B)
- > (-IBI] Qa;,j(B) ACB Jj=1

j

=1

J
ma(A) = 7 > (=P T y(Q4(B) — 1) +1].
= = (DIPT [0y(Q;(B)-1)+1] ACB =1

p

(B.7)

B.2 Expression de la fonction de croyance résultant de la combi-
naison proposée

Soit m. la fonction de croyance résultante de la combinaison proposée des J fonctions de

croyance mj. Cette fonction peut alors s’écrire de la maniére suivante :
me(A) = mqa(A) + w(A,my,...,m;)K  VACO (B.8)

ot mn(.) correspond a la masse issue de la combinaison conjonctive et ot w(A, my,...,my) est

le poids associé au sous-ensemble A lors de la redistribution du conflit K. Cette équation (B.8)
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peut aussi s’écrire & ’aide de la fonction de communalité. En effet, le résultat de la combinaison

conjonctive peut s’écrire :

J
ma(4) =Y ()P ATJiB)  vAce. (B.9)
7=1

ACB

La masse conflictuelle engendrée par cette combinaison conjonctive peut s’écrire :

J
K=1+)Y (-)PIT]Qi(B). (B.10)
520 =

En égalant 1a masse issue de la combinaison de masses affaiblies et ’équation B.8, nous obtenons :

(1ma(4) = m(4))

= (B.11)

w(Aamla"'amJ) =

Ainsi, a partir de ’équation précédente et des équations (B.7), (B.9) et (B.10), nous pouvons alors
déterminer les valeurs de poids de redistribution de la masse conflictuelle & partir des coefficients

d’affaiblissement «; et des jeux de masse m; :

S (=151 T oy (@5 (B) — 1) + 1] ;
ACB j=1 _ Z (_1)\B—A\ H Q](B)
=1

VACO w(A,mi,...,my)=(|—= ;
— > (DB [ey(Qj(B) —1) +1]  ASB

520 =1
(B.12)
avec :
1
¢ = . . (B.13)
1+ > (=15 [T @;(B)
BC®© j=
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