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Notations
Généralités

x Variable d'intérêt.
Ω = ∪K

k=1{ωk} Ensemble �ni des valeurs pouvant être prise par x, appelé, adre dedisernement ou univers de disours.
2Ω Ensemble des parties de Ω.
A,B Des sous-ensembles de Ω.
|A| Cardinal de A, 'est-à-dire nombre d'éléments de Ω présents dans

A.
A Complémentaire de A dans Ω.
Θ = ∪L

ℓ=1{θℓ} Un adre de disernement.
Ag, S Un agent rationnel, une soure d'information.
[0, 1] Ensemble des nombres réels ompris entre 0 et 1.
J1, NK Ensemble des entiers naturels ompris entre 1 et N .
A∗, A∗ Rédutions intérieure et extérieure de A, dé�nies à partir d'ungrossissement de Ω.Fontions de royane
m Une fontion de masse.
b Une fontion d'impliabilité.
q Une fontion de ommunalité.
pl Une fontion de plausibilité.
bel Une fontion de royane.
mΩ

Ag,t[EC]{x} Notation omplète, due à Smets, d'une fontion de masse tenue parun agent Ag, relative à la valeur prise par x dans Ω, au temps t,étant donné un ensemble de onnaissanes EC.
MΩ Ensemble des fontions de masse dé�nies sur 2Ω.
m, b, q, pl, bel Veteur de masse (resp. impliabilité, ommunalité, plausibilité,royane) assoié à m (resp. b, q, pl, bel).
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mB Fontion de masse atégorique sur B ⊆ Ω.
mΩ Fontion de masse vide.
m Négation de m.
trm Fontion de masse m non vide, totalement renforée.
mΩ↑Ω×Θ Extension vide de mΩ sur l'espae produit Ω×Θ.
mΩ[D]⇑Ω×Θ Déonditionnement de mΩ[D] sur l'espae produit Ω×Θ.
α Taux d'a�aiblissement, un salaire entre 0 et 1.
β Degré de royane dans la �abilité d'une soure, égal à 1− α.
α Veteur d'a�aiblissement, dont les omposantes sont des tauxd'a�aiblissement αi.
αm Fontion de masse m a�aiblie par un taux d'a�aiblissement α.
αm Fontion de masse m ontextuellement a�aiblie par un veteurd'a�aiblissement α.
αG Matrie de généralisation assoiée à l'opération d'a�aiblissementpar un taux d'a�aiblissement α.
αG Matrie de généralisation assoiée à l'opération d'a�aiblissementontextuel de veteur d'a�aiblissement α.
γm Fontion de masse m orrigée par des paramètres (γi,mi)i, dé�nieau paragraphe 4.7 du hapitre 4.Prise de déision
D Ensemble de déisions possibles.
BetP Probabilité pignistique.
c : D × Ω→ R Une fontion de oût, c(d, ω) représente le oût de déider d sahantque la vérité est ω.
Γ Cadre de Pari.
ρbet Risque pignistique.Postal
LAP Aronyme de Leteur d'Adresses Postales.
OCR Aronyme d'� Optial Charater Reognition �, employé à la plaede LAP dans le milieu professionnel, désigne aussi un omposantd'un LAP en harge de la reonnaissane de aratères.
Ai Un lieu d'aheminement.
Bj Une distribution spéiale.
Rk Une voie.
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Introdution
La reonnaissane automatique d'adresses postales est un problème di�ile,reourant à une haîne omplexe de traitements variable suivant les pays [9℄. Cettehaîne débute par l'aquisition d'une image d'un envoi sur lequel se trouve l'adressedu destinataire à identi�er. Elle implique di�érents algorithmes de reonnaissaneorientés vers le ourrier manusrit ou datylographié. Elle se onlut par la sortied'un ode assoié à une adresse postale se trouvant dans une base de donnéesontenant l'ensemble des adresses postales du pays traité. Cette haîne de traite-ment dé�nit un leteur d'adresses postales (LAP), enore appelé moteur OCR, pour� Optial Charater Reognition Engine �.Une voie d'amélioration de la reonnaissane du ourrier postal réside dansla ombinaison ou fusion de di�érents LAP. En e�et, une déision fondée sur ungrand nombre d'informations d'origines et de natures variées est généralement plusrobuste que toute déision prise individuellement par haque soure d'information[1, 13, 52, 114℄. Le problème de fusion traité dans e mémoire onerne l'agrégationd'informations dans le but d'améliorer la prise de déision [13,79℄.Une des aratéristiques importantes des informations à fusionner, justi�antl'intérêt d'une ombinaison, onerne leurs imperfetions. Les prinipales formesen sont l'inertitude, l'impréision et l'ambiguïté [39, 55℄. L'inertain est relatif àla vérité d'une proposition alors que l'impréision est relative à la nature d'uneproposition [33℄. Par exemple, la proposition � Jean mesure entre 1,5 mètre et 2mètres � est ertaine et impréise, alors que la proposition � Je rois que Jeanmesure 1,5 mètre � est inertaine et préise. L'ambiguïté est une forme partiulièred'impréision, orrespondant au passage graduel d'une atégorie à une autre. elleest due à une absene de rigueur ou à la �exibilité inhérente d'un système [14℄. Parexemple, 'est le as des propositions exprimées dans le langage ourant : � Jeanest grand �, ou de propositions onfrontées à des phénomènes naturels : le passagegraduel du jour et de la nuit, la maturation d'un fruit. La théorie des ensembles�ous, initiée par Zadeh [124℄, onstitue un adre bien adapté à la représentation etla manipulation de telles informations.Les ombinaisons atuelles d'adresses postales sont réalisées par l'intermédiairede deux grands shémas : le shéma de ombinaison en asade et le shéma deombinaison en parallèle.Dans le shéma de ombinaison en asade, illustré sur la �gure 1(b), les LAPsont plaés les uns à la suite des autres. L'image de l'envoi est transférée à un premierLAP. Si e dernier a pu déterminer l'adresse de et envoi, elle-i est retournée, sinonl'image est transmise à un seond LAP. Ce proessus est itéré jusqu'à e qu'un LAPait pu déterminer une adresse ou que tous les LAP aient été utilisés. Si auune1



2 INTRODUCTIONadresse n'a pu être déterminée, de nombreuses variantes existent pour déterminerune déision assoiée à une adresse inomplète fournie par un des LAP de la asade.Lors de ette phase, le shéma de ombinaison de es variantes n'est plus un shémaen asade, mais un shéma en parallèle.Dans le shéma de ombinaison en parallèle, illustré sur la �gure 1(a), l'imagede l'envoi est transférée simultanément à tous les LAP, eux-i transférant leursdéisions à un moteur de ombinaison en harge de fournir une déision.

(a) En parallèle (b) En asadeFigure 1 � Shémas de ombinaison de trois leteurs d'adresses postales.À l'intérieur de es deux grands shémas les ombinaisons existantes abordent eproblème de fusion par l'intermédiaire de règles [18,42℄, onsistant essentiellement àprendre en ompte à la fois la redondane des informations fournies par les LAP ainsique des informations statistiques relatives aux performanes des LAP, a�n de réaliserla meilleure ombinaison possible. Par exemple, dans [42℄ l'idée onsiste à hoisir ladéision majoritaire si elle existe, sinon la déision du LAP jugé le plus �able esthoisie. Bien que es règles, issues du bon sens, peuvent se montrer performantespour un nombre réduit de LAP, un travail approfondi sur une modélisation plusrihe d'une fusion d'adresses postales est attendu.Dans ette thèse, notre approhe de ette ombinaison postale s'est alors orientéevers le modèle des royanes transférables (MCT) développé par Smets [10℄. LeMCT [103,111℄ est un modèle de représentation de onnaissanes partielles reposantsur une interprétation subjetive de la théorie des fontions de royane de Dempsteret Shafer [88, 99℄. Il permet de gérer des informations aussi bien inertaines qu'im-préises, et fournit nombre d'outils pour la modélisation d'une telle fusion [106℄.Ce mémoire aborde don la oneption, la réalisation et les tests de modèles defusion d'informations postales basés sur le modèle des royanes transférables. Il estomposé de inq hapitres.Dans le premier hapitre, les notions et le voabulaire relatifs au domaine de lareonnaissane des adresses postales sont abordés. Le problème de fusion d'adressespostales est dérit. Il se aratérise notamment par l'organisation hiérarhique des



INTRODUCTION 3déisions, et par la possibilité donnée aux leteurs d'adresses postales de fournir uneadresse postale omplète ou partielle.Le seond hapitre est onsaré à la présentation des prinipaux onepts duMCT employés dans nos travaux. L'idée prinipale de transfert des masses à desensembles plus ou moins grossiers en fontion des informations disponibles est illus-trée au travers des onepts de spéialisation et de généralisation. Un paragraphede e hapitre est dédié à la onstrution d'une fontion de royane à partir d'unematrie de onfusion.Le troisième hapitre présente un modèle générique pour la fusion de déisionspostales dans le adre du MCT. Plusieurs méthodes d'a�etation basées sur unematrie de onfusion et une hiérarhie des déisions sont introduites. Le adre dedisernement hoisi et la méthode de prise de déision sont détaillés. Les résultatsobtenus par e modèle montrent une amélioration signi�ative par rapport auxperformanes individuelles des LAP, ainsi que par rapport aux résultats obtenuspar des shémas à base de votes.Dans le quatrième hapitre, de nouveaux outils de orretion de fontions deroyane sont développés et justi�és. Ceux-i permettent de prendre en ompte desinformations relatives à la �abilité d'une soure d'information, ave plus de �nesseque l'opération d'a�aiblissement introduite par Shafer.L'intérêt de es méanismes est illustré dans le inquième hapitre, où sontprésentées des améliorations du modèle de base exposé au hapitre 3. Celles-iexploitent de nouvelles informations omplémentaires des déisions fournies parles LAP, notamment, des informations de �abilité ontextuelle et des sores deon�anes fournies par ertains LAP. Des résultats probants obtenus par es modèlessont dérits. En�n, une perspetive à ourt terme permettant d'entrevoir le potentielde ette ombinaison, vient lore e hapitre.Une synthèse des apports de ette thèse est réalisée dans la onlusion de emémoire. De nombreuses perspetives sont evoquées pour améliorer enore ettefusion postale.Ce travail est le fruit d'une ollaboration entre le laboratoire Heudiasy del'Université de Tehnologie de Compiègne et l'entreprise Solysti, réalisée dans leadre de la onvention CIFRE 466/2003. Il fait l'objet d'une demande de brevetdéposée à l'INPI le 17 mars 2006 [63℄.





Chapitre 1Introdution au domaine postal
Dans e hapitre, les notions et le voabulaire relatifs au domaine de la reonnais-sane des adresses postales sont abordés. La problématique de fusion de déisionsde leteurs d'adresses postales (LAP) est exposée.1.1 Conept d'adresse postale et dé�nitions1.1.1 Struture générale d'une adresse postaleDé�nition 1.1 (Adresse postale). Une adresse postale est une haîne de aratèrespermettant à un destinataire de reevoir un envoi postal (lettre, ourrier, olis) d'unexpéditeur via une organisation postale attahée à un pays.Chaque pays a struturé ses adresses postales d'une manière spéi�que, néan-moins tous es prototypes d'adresses possèdent une struture hiérarhisée. De basen haut, haque ligne préise le lieu de destination.Une adresse postale est omposée de deux grandes parties :� la partie aheminement, qui indique le bureau de distribution, en général laville de destination de l'envoi postal ;� la partie distribution, qui indique le lieu préis de délivrane de l'envoi.La partie distribution est relative :� soit à un pas de porte dans une voie (rue, avenue, boulevard, plae) ; dans eas nous parlerons de distribution géographique (Tableau 1.1) ;Tableau 1.1 � Exemples d'adresses françaises de même aheminement, mais dedistributions géographiques di�érentes.Jean D.7 Rue de l'Oise60200 COMPIEGNEFRANCE Agene D26 Plae du hange60200 COMPIEGNE� soit à des mentions spéiales de distribution dépendantes du pays traité ; danse as nous parlerons de distribution spéiale. Par exemple, en Frane, noustrouvons parmi les distributions spéiales : les boîtes postales, TSA (Tri ServieArrivée), Autorisation (Tableau 1.2). Ces intitulés marquant une distributionspéiale sont appelés séparateurs. 5



6 CHAPITRE 1. INTRODUCTION AU DOMAINE POSTALTableau 1.2 � Exemple d'adresses françaises omportant des distributions spéiales.Entreprise Dupont & DupondB.P. 1184004 AVIGNON Cedex Soiété XAUTORISATION 3984275670 PARIS CedexTransport YBOITE POSTALE 6375662 PARIS Cedex 14 Assurane ZTSA 3507159714 LILLE Cedex 9Dans haque pays, une adresse postale est identi�ée par un ode, appelé oded'indexation, issu d'une base de données ontenant l'ensemble des adresses postaleset des odes d'indexation du pays onerné.Un ode d'indexation est omposé d'un ode aheminement et d'un ode distri-bution. Ce ode varie suivant les pays.Exemple 1.1. Au Royaume-Uni, le ode aheminement est variable, il est omposéde deux, trois ou quatre aratères alphanumériques. Le ode distribution est omposéde trois aratères. En Hollande, le ode aheminement est omposé de quatre hi�reset le ode distribution de deux lettres. Au Brésil, le ode aheminement est omposéde quatre hi�res et le ode distribution de trois hi�res. Dans es pays, le oded'indexation est indiqué dans l'adresse (Tableau 1.3). En Frane, le ode ahemine-ment est omposé de inq hi�res généralement égaux au ode postal de la ville dudestinataire. Le ode distribution est omposé de inq aratères, et ontrairementau ode aheminement, il n'est jamais mentionné dans l'adresse.Tableau 1.3 � Exemples d'adresses traitées respetivement au Royaume-Uni, en Hollandeet au Brésil.James B.2 Rougier StreetYORKY090 2UU Niolas H.Oranje Nassaulaan 136026 BW MAARHEEZE Edson Arantes D.N.R. Antonio de mariz, 13205060-010 SAO PAULO - SPDans e mémoire, les odes d'indexation seront simpli�és. Nous noterons :� une partie aheminement par un ode Ai,� une boîte postale ou tout autre distribution spéiale par un ode Bj,� une rue ou tout autre voie géographique par Rk,où i, j et k sont des indies. Le numéro de pas de porte se notera à la suite du odede la rue.Exemple 1.2. Le ode d'indexation �A2R26 � est assoiée à une adresse omportantune distribution géographique : le numéro 6 rue R2 dans A2. Par exemple, il pourraits'agir de l'adresse � 6 avenue Vitor Ségo�n - 31400 Toulouse �.



1.1. CONCEPT D'ADRESSE POSTALE ET DÉFINITIONS 7De même, � A3B1 � est le ode d'indexation d'une adresse omportant une dis-tribution spéiale : la boîte postale B1 dans A3. Par exemple, il pourrait s'agir del'adresse � Assurane Z - TSA 35071 - 59714 LILLE Cedex 9 �.Dans e mémoire, le pays hoisi omme adre appliatif de nos travaux est laFrane. Ainsi, la struture des adresses françaises est détaillée dans le paragraphesuivant.1.1.2 Struture détaillée des adresses postales françaises1.1.2.1 Aheminement non distribuableEn Frane, ertains odes d'indexation sont uniquement omposés d'un odeaheminement. Ces lieux d'aheminement orrespondent en général :� à des petites villes ou villages ; par exemple, le ode d'indexation de l'adresse� 2 le Bourg - 33230 Saint Christophe de Double � est omposé uniquementd'un ode aheminement ;� à ertains odes postaux edexés ; par exemple, le ode d'indexation de l'adresse� Martin & o. - BP 11 - 60201 Compiègne Cedex � est de même omposéuniquement d'un ode aheminement.Ces lieux d'aheminement seront dit non distribuables : la partie distribution n'estpas à préiser pour obtenir le ode d'indexation de l'adresse. Le aratère distri-buable d'un aheminement est indiqué par la base de données postales.1.1.2.2 Voie non numérotéeDans ertaines voies, tous les pas de porte sont odés par le même ode distri-bution. Ainsi, il est inutile de préiser le numéro de pas de porte pour obtenir leode distribution. Seules la ville et la rue doivent être détetées pour obtenir le oded'indexation d'une adresse omportant e type de distribution.Exemple 1.3. Une sortie de LAP en faveur du ode � A3R1 � odera tous les pasde porte de la rue R1 dans A3. Que l'adresse indique le numéro 7 ou 9 ou 17 dansette rue, le ode d'indexation de et envoi sera � A3R1 �. La néessité de préiserle numéro de voie est indiquée par la base de données.Ces voies, dont le numéro n'est pas à préiser, seront dites non numérotées.Nous parlerons de distribution géographique voie non numérotée, et par opposition,de distribution géographique voie numérotée, lorsque le numéro de pas de portedevra être préisé.Remarque 1.1. L'ensemble des adresses postales et l'ensemble des odes d'indexa-tion ne sont par onséquent pas en orrespondane biunivoque : plusieurs adressespostales, au sens de la dé�nition 1.1, peuvent être assoiées à un même ode d'in-dexation.En résumé, les adresses postales françaises peuvent être regroupées dans lesatégories suivantes :



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTION AU DOMAINE POSTAL� les adresses omportant un aheminement non distribuable, assoiées à unode d'indexation de la forme � Ai � ;� les adresses omportant une distribution géographique voie non numérotée,assoiées à un ode d'indexation de la forme � AiRk � ;� les adresses omportant une distribution géographique voie numérotée, asso-iées à un ode d'indexation de la forme � AiRkN �, où N est un nombre ;� les adresses omportant une distribution spéiale, assoiées à un ode d'in-dexation de la forme � AiBj �.1.2 Leteurs d'adresses postales (LAP)Un leteur d'adresses postales (LAP) est dé�ni omme un système, assoié à unebase de données, en harge de la reonnaissane d'une adresse postale à partir d'uneimage d'un envoi postal.1.2.1 Des déisions multi-niveauxLa reonnaissane omplète d'une adresse postale étant une tâhe omplexe, unLAP est autorisé à fournir des adresses postales partielles. Par exemple, lorsqu'uneadresse postale omporte une distribution géographique voie numérotée, le LAPpeut :� s'arrêter au niveau de la rue en ne préisant pas le numéro de pas de porte,dans e as nous dirons que le numéro de pas de porte a été rejeté ;� s'arrêter au niveau de la partie aheminement, en ne préisant ni la rue, ni lenuméro de porte, dans e as nous dirons que la rue a été rejetée ;� ne préiser auun élément de l'adresse, et dans e as nous dirons que la villea été rejetée. Cette dernière déision est un � rejet omplet �.Ces adresses partielles sont retransrites par un ode d'indexation, où la partierejetée est notée par � Rej �.Exemple 1.4. Supposons qu'un LAP ait bien reonnu une adresse en faveur dunuméro 6 de la voie numérotée R2 dans A2. Alors il peut fournir le ode d'indexationattahée à ette adresse : � A2R26 �.Supposons que le LAP n'ait pas pu identi�er le numéro de voie, alors il pourradéider une adresse partielle omportant uniquement la ville et la rue, et ainsi fournirle ode d'indexation � A2R2Rej �.De même, s'il n'a reonnu que la ville, il pourra déider � A2Rej �.En�n, si la ville n'a pu être déterminée, il déidera un rejet omplet retransritpar le ode � Rej �.L'ensemble des déisions, 'est-à-dire des odes d'indexation, qu'un LAP peutfournir est ainsi organisé de manière hiérarhique. Les niveaux sont les suivants :� le niveau rejet omplet assoiée à la déision la plus impréise ;� le niveau aheminement, où se trouvent toutes les déisions en faveur d'ahe-minements non distribuables : e sont des adresses omplètes, et toutes lesdéisions en faveur d'adresses partielles où seule la ville est préisée ;



1.2. LECTEURS D'ADRESSES POSTALES (LAP) 9� le niveau rue, où se trouvent, par onvention, uniquement les déisions enfaveur de voie numérotée où seule la ville et la rue sont préisée ;� le niveau distribution, où se trouvent toutes les déisions en faveur des adressesomplètes de atégories distributions spéiales et distributions géographiques.

Figure 1.1 � Niveaux de déisions autorisées pour haque LAP ave des exemples assoiés.La �gure 1.1 illustre la hiérarhie des niveaux de déisions autorisées pour haqueLAP. À haque niveau sont représentées des atégories d'adresses ave des exemplesde déisions assoiées.Il serait possible de modi�er ette hiérarhie postale, en enlevant ou ajoutant desniveaux et des atégories de déisions, par exemple :� ajouter un niveau pays (un niveau intermédiaire entre le rejet omplet etl'aheminement), en distinguant les pays étrangers ;� ajouter des zones intermédiaires entre le pays et l'aheminement (niveau dé-partement, région, état, ...) ;� distinguer les villes étrangères des villes du pays traité ;� distinguer ertains groupes de séparateurs dans les as de distribution spéiale.Dans e mémoire, la hiérarhie représentée sur la �gure 1.1 fait o�e de hiérarhiede référene a�n d'illustrer nos travaux. En pratique, ette hiérarhie dépend de lastruture des adresses postales du pays lient dans lequel est trié le ourrier, desLAP à notre disposition, et de la représentativité des atégories.Un r�le important dans la reonnaissane d'une adresse postale est joué par letype d'ériture des ourriers.1.2.2 Types d'ériture d'un ourrierL'ensemble du ourrier peut se diviser en deux atégories : le ourrier datylo-graphié et le ourrier manusrit.Les lettres datylographiées onstituent la soure majeure du ourrier : environ75 % du ourrier à traiter dans les pays européens est datylographié. L'uniformité del'ériture (espaement des aratères, loalisation des mots) dé�nit la aratéristique



10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION AU DOMAINE POSTALprinipale de e type de ourrier. Une reonnaissane individuelle des mots estpossible.À l'opposé, la reonnaissane d'une adresse manusrite, où une in�nité de � po-lies � existent, est beauoup plus omplexe. Les aratères sont plus ou moinsattahés. Les espaements entre les mots sont plus ou moins réguliers. La segmen-tation en aratères et la reonnaissane des aratères est ainsi plus di�ile. Unereonnaissane individuelle de haque mot n'est pas toujours possible.La �gure 1.2 illustre des exemples de ourriers datylographiés et manusrits.

Figure 1.2 � Exemples de ourriers datylographiés et manusrits.Les LAP Solysti emploient des algorithmes di�érents pour la reonnaissanedu ourrier datylographié et manusrit. Cette stratégie est ertainement de mêmeadoptée par les LAP de la onurrene. Notons en�n qu'il existe des LAP spéialisésdans la reonnaissane d'un seul type d'ériture.1.2.3 Modélisation générique d'un LAPLes LAP à fusionner sont issues de Solysti et de la onurrene. Les LAPSolysti peuvent fournir en plus de leur déision d'autres indiations. Par exemple,en plus du type d'ériture du ourrier traité, il est possible d'obtenir des informationsde orrélations entre mots, des sores de reonnaissane de aratères ou de motsissues des di�érents algorithmes employés. Cependant, les LAP d'origine extérieurene fourniront qu'une déision ave le type d'ériture du ourrier traité pour seuleindiation.Di�érentes stratégies de fusion peuvent être employées. Il est possible d'inté-grer toutes les informations issues des LAP Solysti pour onstruire ave les odesd'indexation issus des LAP extérieurs disponibles une nouvelle déision. Or etteonstrution est omplexe, et il n'est pas souhaité de onstruire à e jour un nouveauLAP, dont la mise en ÷uvre néessite plusieurs années. Ainsi, le travail de fusion vaêtre e�etuer par étape.



1.3. PROBLÉMATIQUE DE LA FUSION DES DÉCISIONS POSTALES 11Dans un premier temps, le problème posé onerne la onstrution d'une ombi-naison générique. Les LAP Solysti et extérieurs sont onsidérées omme des boîtesnoires (�gure 1.3) liées à une base de données d'adresses postales, prenant en entréeune image d'un envoi postal sur laquelle se trouve l'adresse postale à identi�er, etretournant en sortie :� une déision en faveur d'un ode d'indexation, issu de la base de donnéespostales, assoié à une adresse postale partielle ou omplète ;� une indiation sur le type d'ériture du ourrier traité.Cette ombinaison pourra en partiulier ne ombiner que des LAP extérieurs, etainsi onstituer un nouveau produit Solysti pouvant être employé indépendammentdes LAP Solysti.
Figure 1.3 � Modélisation d'un leteur d'adresses postales.Finalement, le problème traité est un problème de fusion de déisions postales.1.3 Problématique de la fusion des déisions pos-talesSupposons que nous disposions de N LAP LAPi, i ∈ {1, . . . , N}, utilisant lamême base de données postales et assoiés à la même hiérarhie. La problématiquede fusion onsiste à fournir, pour haque image, la � meilleure déision � possibleonnaissant les N sorties des LAP, 'est-à-dire, les N déisions et les N indiationsdes LAP.Exemple 1.5. Considérons 3 LAP, notés LAP1, LAP2, et LAP3, ayant formulé lesdéisions d1, d2, et d3 suivantes au regard d'une image d'un envoi postal :� d1 = � A2Rej �, ourrier datylographié ;� d2 = � A1 �, ourrier datylographié ;� d3 = � A2R117 �, ourrier datylographié.Notre problème de fusion postale onsiste alors à répondre à la question suivante :quelle déision assoiée à quel niveau devons nous prendre ? Une déision de niveauaheminement majoritaire : �A2Rej � ? Une adresse omplète �A1 � ou �A2R117 � ?La déision la plus prudente � Rej � ? ou bien, de es trois propositions pourraitémerger une nouvelle déision, par exemple � A3 � ?Pour statuer sur ette meilleure déision, des ritères de performane sont dé�nisde la manière suivante.



12 CHAPITRE 1. INTRODUCTION AU DOMAINE POSTALDé�nition 1.2 (Taux de performane). À haque niveau de la hiérarhie (parexemple au niveau aheminement ou au niveau distribution), il est possible de me-surer les performanes d'un LAP ou de la ombinaison en termes de taux de leture,d'erreur et de rejet :� le taux de leture ou taux de reonnaissane est égal au pourentage de bonnesdéisions données par le LAP à e niveau ;� le taux d'erreur ou taux de substitution est égal au pourentage de mauvaisesdéisions données par le LAP à e niveau ;� le taux de rejet est égal au pourentage de rejets e�etués par le LAP à eniveau.Ainsi, à haque niveau, la somme de es trois taux est égale à 1.Généralement les LAP sont omparés selon leurs taux de performane (taux deleture et d'erreur) en aheminement et en distribution sahant que :� les performanes en distribution onernent des images dont la vérité estrelative à une rue ou une boîte postale, les villes non distribuables ne sontpas onernées ;� les performanes en aheminement onernent toutes les images. Dès que lepoint aheminement est orret, la déision est onsidérée omme orreteau niveau aheminement même si la distribution est erronée. Par exemple,une déision � A2R1 � fournie sur une image dont la vérité est � A2R21 � estorrete au niveau aheminement, en e�et, la lettre sera aheminée dans labonne ville. Mais, ette déision est en erreur au niveau distribution : la lettresera distribuée dans la mauvaise rue.La leture du ourrier jusqu'au point distribution est ainsi plus di�ile quela seule leture de la partie aheminement. Le tableau 1.4 donne une idée desperformanes moyennes des systèmes Solysti appliqués à la Frane. Notons que esperformanes dépendent de la qualité du ourrier. Ces performanes sont obtenuessur des lots omportant plus de 50% de � bon � ourrier, issu de soiétés remplissantdes normes de qualité de rédation en éhange de rédution de tarifs postaux.Tableau 1.4 � Performanes moyennes réalisées par les LAP Solysti en fontion du typede ourrier et du niveau.Courrier datylographié Courrier manusritTaux de leture Taux d'erreur Taux de leture Taux d'erreurAheminement ≥ 95% ≤ 0.5% ≥ 80% ≤ 1%Distribution ≥ 80% ≤ 1% ≥ 40% ≤ 2%Les performanes de haque LAP peuvent être représentées sur un graphiqueave en absisses le taux de leture, et en ordonnées le taux d'erreur. Ce graphiquepermet de visualiser et de déterminer d'une manière simple quel LAP présente lesmeilleures performanes et quels LAP ne sont pas omparables.Exemple 1.6. La �gure 1.4 représente les performanes de quatre LAP. Le LAP 4possède les meilleures performanes : il lit plus que les autres et ommet le moins
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Figure 1.4 � Représentation graphique des performanes à un ertain niveau de quatreLAP.d'erreurs. Les LAP 2 et 3 possèdent des performanes non omparables, le premierlit plus que le seond mais il ommet un plus grand nombre d'erreurs.L'objetif des modèles de ombinaison réside dans l'obtention de performanesse situant dans la zone élevée par rapport aux performanes des LAP à fusionner.1.4 ConlusionDans e hapitre, notre problème de fusion a été dé�ni. Il s'agit d'un problème defusion de déisions postales, dont l'originalité réside dans l'organisation hiérarhiquedes déisions, haque LAP pouvant fournir une déision d'un niveau quelonque dansla hiérarhie. La ombinaison devra trouver un ompromis entre, fournir une adresseomplète, qui sera exellente seulement si elle est orrete, et, fournir une adressepartielle apportant moins d'informations qu'une adresse omplète, mais dont on seratoujours plus sûre qu'elle soit orrete.Le hapitre suivant présente les prinipaux onepts du modèle des royanestransférables hoisi omme adre théorique pour la réalisation de ette fusion.
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Chapitre 2Modèle des royanes transférables
2.1 IntrodutionMême si la notion de non-additivité des degrés de royane peut se renontrerdans la littérature du XVIIIe sièle dans le traitement de probabilités de témoignages(travaux de Hooper, 1699, A alulation of the Credibility of Human Testimony,de J. Bernoulli, 1713, Ars Conjetandi, et de J.H. Lambert, 1764, Neues Orga-non) [11, 89�92℄, la théorie moderne des fontions de royane trouve ses originesà la �n des années 60 dans les travaux de Dempster [20�22℄ sur la généralisationde l'inférene Bayésienne lorsqu'il n'y a pas d'a priori sur les paramètres. Cettegénéralisation onduit à l'utilisation de probabilités non additives pouvant êtreombinées par une règle, qui portera plus tard le nom de règle de Dempster. Dansson livre référene de 1976, A Mathematial Theory of Evidene [88℄, Shafer présenteles fontions de royane omme un adre général de représentation des inertitudes,englobant la théorie des probabilités omme as partiulier. Pour ela, il s'appuiesur deux idées prinipales : un degré de royane entre 0 et 1, et une ombinaisondes royanes par la règle de Dempster. Ce travail de synthèse et de simpli�ationonduit à faire sortir ette théorie hors du adre restreint de l'inférene statistique.Dès le début des années 80, ette théorie, devenue � théorie de Dempster-Shafer �,fait son entrée dans le domaine de l'intelligene arti�ielle [6, 44℄, où le besoin demodélisation de raisonnements de plus en plus omplexes a montré les limites desmodèles probabilistes en présene d'informations pauvres ou arbitraires. Ce domaineontinue de motiver l'expansion de ette théorie [104℄. Sans être exhaustif, mais a�nd'illustrer la diversité des appliations et l'atualité de ette théorie, notons que lesfontions de royane ont déjà été employées dans les systèmes experts [4, 93℄, enreonnaissane des formes [23,25,26℄, en analyse de risque : évaluation du risque detremblement de terre [43℄, de la qualité des eaux usées en présene d'informationspauvres [30℄, en fusion multi-apteurs [2,7,41℄, en fusion de lassi�eurs [62,77,120℄, enimagerie médiale [11℄, satellitaire ou radar [59,80,115℄, en détetion et suivi de ible[3,5,75,76℄, en robotique [73℄ et véhiules intelligents [45,81℄. De nombreuses autresréférenes d'appliations ont été reensées par Sentz et Ferson dans [87℄ en 2002, etun état de l'art sur les fontions de royane a été réalisé par Vannoorenberghe en2003 [117℄.Dès 1978 [94℄, Smets a axiomatisé et lari�é les bases insrites dans le livre deShafer, et a développé le modèle des royanes transférables (MCT) [100, 103, 111℄.Ce modèle onstitue une interprétation subjetive et non probabiliste de la théoriede Dempster-Shafer, dans laquelle une fontion de royane représente une opinion15



16 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESpondérée d'un agent, auune mesure de probabilité n'étant sous-entendue dans lareprésentation des informations. D'autres modèles utilisent le onept mathématiquede fontion de royane, omme le modèle des Hints de Kolhas et Monney [56℄ et lemodèle PAS de Haenni, Kohlas et Lehmann [47℄, basés sur le modèle de Dempster[20, 21℄. Ces modèles onstituent une autre interprétation des travaux de Dempsteret Shafer [99℄. En�n, d'autres théories non-additives ontinuent de se développeromme par exemple la théorie des probabilités impréises [118,126℄.Dans le adre du MCT, deux niveaux sont distingués dans la modélisation duraisonnement de l'agent rationnel en harge de la prise de déision [39℄ :� le niveau rédal, où sont représentées et manipulées les informations dispo-nibles ;� le niveau pignistique ou déisionnel, siège de la onstrution de la déision del'agent.Les intitulés de es niveaux font référene à des mots latins, � redo �, je rois,et � pignus �, un pari [111,112℄.2.2 Représentation des onnaissanes2.2.1 Conepts de baseLa onnaissane d'un agent est modélisée par l'alloation d'une masse �nie deroyane à des sous-ensembles de l'univers de disours. Lorsque toutes es massesde royane portent sur des singletons, ette représentation est une distribution deprobabilité. Mais en général, par manque d'informations, es masses de royane nepeuvent pas être a�etées à des sous-ensembles aussi restreints.Formellement, étant donnée x une variable à valeurs dans un ensemble �ni1 Ω =
∪K

k=1{ωk}, appelé adre de disernement ou univers. La onnaissane détenue par unagent rationnel Ag, quant à la valeur ω0 e�etivement prise par x au temps t, étantdonné un ensemble de onnaissanes ou d'informations, appelé orpus d'évideneset noté EC, peut être quanti�ée par une fontion de masse dé�nie sur l'ensembledes parties de Ω, noté 2Ω, à valeurs dans [0, 1], et véri�ant la ondition suivante :
∑

A⊆Ω

mΩ
Ag,t{x}[EC](A) = 1 . (2.1)Remarque 2.1. En l'absene d'ambiguïté, la notation omplète sera simpli�ée en

mΩ
Ag, mAg, mΩ, ou même m. Par abus, nous dirons parfois que mΩ est dé�nie sur

Ω, au lieu de sur l'ensemble des parties de Ω.Interprétation : une masse mΩ
Ag(A) représente la part de royane de l'agent Agen la proposition � ω0 ∈ A �.Initialement, Shafer instaura une ondition supplémentaire dans la dé�nitiond'une fontion de masse : la masse sur le vide doit être nulle [88, page 38℄. Cette1Remarquons que le MCT a aussi été étendu à des adres de disernement in�nis [108℄.



2.2. REPRÉSENTATION DES CONNAISSANCES 17ondition n'existe pas dans le MCT. L'interprétation de m(∅) est disutée dans ehapitre au paragraphe 2.4.9.Une fontion de masse m est en orrespondane biunivoque ave les fontionssuivantes.(fontion de royane) bel(A) =
∑

B:∅6=B⊆A

m(B) ,(fontion de plausibilité) pl(A) =
∑

B:B∩A 6=∅

m(B) = bel(Ω)− bel(A) ,(fontion de ommunalité) q(A) =
∑

B:B⊇A

m(B) ,(fontion d'impliabilité) b(A) =
∑

B:B⊆A

m(B) = bel(A) + m(∅) .

(2.2)
Le nombre bel(A) représente la part totale spéi�que de royane soutenantune proposition A. Comme la masse allouée à l'ensemble vide soutient A et sonomplémentaire A dans Ω, la masse sur le vide n'est omptée ni pour bel(A), nipour bel(A), d'où la quali�ation de part totale de royane spéi�que. Remarquonsque bel(Ω) < 1 est possible dans le MCT.La quantité pl(A) représente la part maximale de royane qui pourrait soutenirla proposition A si de nouvelles informations étaient disponibles.Par rapport au pivot que représente la fontion de masse, les fontions q et b ontune interprétation très symétrique. b(A) représente la somme des masses allouéesaux sous-ensembles de A, et q(A) elle des masses allouées aux sur-ensembles de A.Ces fontions jouent un r�le mathématique important dans l'usage des fontions deroyane.Toutes es fontions représentent la même information sous une forme di�érente.Ainsi, par abus de langage, le terme de fontion de royane est employé pourdésigner l'ensemble de es fontions.2.2.2 Dé�nitionsDé�nition 2.1 (Éléments foaux). Un sous-ensemble A de Ω tel que m(A) > 0 estappelé élément foal de m.Dé�nition 2.2 (Fontion de masse atégorique). Une fontion de masse atégoriquesur un sous-ensemble B de Ω est dé�nie par :

mB(A) =

{
1 si A = B ,
0 sinon. (2.3)Remarque 2.2 (Notations). La notation mB désigne une fontion de masse até-gorique sur B si et seulement si B est un sous-ensemble de Ω. Sinon, mAg désigneune fontion de masse issue de l'agent Ag. Dans e mémoire, l'origine des fontionsde royane est, par exemple, un agent rationnel Ag, une soure d'information S,un LAP.Dé�nition 2.3 (Fontion de masse vide). La fontion de masse vide est la fontionde masse atégorique sur Ω. Elle représente l'ignorane totale : mΩ(Ω) = 1.



18 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESDé�nition 2.4 (Fontion de masse Bayésienne). Une fontion de masse est diteBayésienne si et seulement si tous ses éléments foaux sont des singletons de Ω.Dé�nition 2.5 (Fontion de masse onsonante). Une fontion de masse est diteonsonante si et seulement si tous ses éléments foaux sont emboîtés.

(a) atégorique (b) vide () Bayésienne (d) onsonante (e) quelonqueFigure 2.1 � Représentation des éléments foaux de ertaines lasses de fontions deroyane.La �gure 2.1 illustre la forme des éléments foaux de es lasses de fontions deroyane.Dé�nition 2.6 (Fontion de masse normalisée). Une fontion de masse m est ditenormalisée si et seulement si m(∅) = 0.Dé�nition 2.7 (Fontion de masse dogmatique). Une fontion de masse m est ditedogmatique si et seulement si m(Ω) = 0.2.2.3 Représentation matriielleUne fontion de royane dé�nie sur 2Ω peut être représentée par un veteurolonne2 de dimension 2|Ω|, telle que ses éléments soient rangés dans un ordrebinaire. En notant m le veteur orrespondant à une fontion de masse m, letableau 2.1 illustre un exemple de représentation vetorielle d'une fontion de massedé�nie sur un adre de disernement Ω = {a, b, c}. De même, les veteurs b, q,
bel et pl denoteront respetivement les veteurs des fontions d'impliabilité, deommunalité, de royane et de plausibilité. En�n, l'ensemble des fontions de massedé�nies sur Ω sera notéMΩ.Les transformations entre les di�érentes représentations d'une fontion de royanepeuvent alors être modélisées par des matries arrées d'ordre 2|Ω|. Par exemple, larelation lassique b(A) =

∑

B⊆A m(B) peut s'érire :
b(A) =

∑

B⊆Ω

BfrM(A,B) m(B) (2.4)2Tous les veteurs utilisés dans e mémoire seront par défaut des veteurs arrangés en olonne,omme 'est usuellement le as en algèbre linéaire.



2.2. REPRÉSENTATION DES CONNAISSANCES 19Tableau 2.1 � Ordre des éléments d'un veteur de masses assoié à une fontion de massedé�nie sur Ω = {a, b, c}.
Position cba m

1 000 m(∅)
2 001 m({a})
3 010 m({b})
4 011 m({a, b})
5 100 m({c})
6 101 m({a, c})
7 110 m({b, c})
8 111 m({a, b, c})où, ∀A,B ⊆ Ω,

BfrM(A,B) =

{
1 si B ⊆ A ,
0 sinon. (2.5)En posant BfrM = [BfrM(A,B)], A,B ⊆ Ω, on a b = BfrM ·m.Exemple 2.1. Illustration de la transformation d'une fontion de masse en unefontion d'impliabilité, en utilisant la matrie BfrM ave Ω = {a, b, c}. Lesaolades des sous-ensembles de Ω ont été omises, par exemple, {a, b} est noté a, b.L'absene de valeur dans la matrie indique un 0.

b = BfrM m

∅ a b a, b c a, c b, c a, b, c
∅
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a, b, cLa notation BfrM , omme � b from m �, identi�e la matrie de transformationd'une fontion de masse en sa fontion d'impliabilité orrespondante. Les autrestransformations, pouvant aussi être représentées par des matries de transformation,seront notées d'une façon similaire. Par exemple, QfrM désigne la matrie de trans-formation de la fontion de masse en sa fontion de ommunalité orrespondante. Lesexpressions de toutes es transformations ont été regroupées par Smets dans [107℄.



20 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLES2.3 A�etation d'une fontion de royane par ma-trie de onfusionEn pratique, onstruire une fontion de royane représentant les informationsdisponibles n'est pas hose aisée, et il ne semble pas exister de solution universelle.Généralement, ette phase de génération est très dépendante de l'appliationvisée et de la nature des soures employées. Ainsi, dans de nombreuses appliationsen rapport diret ave un problème réel, les lassi�eurs sont jugés su�sammentonnus pour que les éléments foaux soient �xés et les masses déterminées à partirde seuils ou d'abaques aratéristiques du lassi�eur employé [12, 49, 72, 80, 116℄.En reonnaissane des formes, des méthodes d'a�etation ont été dé�nies à partirdu veteur forme de l'objet à identi�er, par le alul d'une distane [23, 26℄ oud'une vraisemblane [2,3,119℄ [60, hapitre 3℄. Notons aussi l'existene de méthodesd'a�etations basées sur l'éliitation d'avis d'experts [8℄.Dans le adre de notre appliation, les lassi�eurs ne fournissent que des déisionsbrutes, et des données d'apprentissage sont disponibles. Il est alors possible deonvertir la déision d'un lassi�eur en une fontion de royane à l'aide de sa matriede onfusion, qui regroupe toutes ses déisions passées au regard d'objets dont lavérité est onnue [120℄.Dans e paragraphe, des méthodes génériques de onstrution de fontions deroyane à partir de matries de onfusion sont présentées.2.3.1 Matrie de onfusionUne matrie de onfusionM = (nkℓ)k∈{1,...,K+1} ℓ∈{1,...,K} assoiée à un lassi�eurest une table dérivant les performanes de e lassi�eur sur un ensemble de test.Chaque ligne k, orrespond à une déision en faveur de ωk. Chaque olonne lorrespond au as où la vérité est ωℓ. Le terme général nkℓ est égal au nombred'objets de lasse ωℓ ayant été lassés dans la lasse ωk par le lassi�eur.La déision de � Rejet � orrespond au as où le lassi�eur ne disrimine auunélément de l'univers : tous sont andidats pour être la véritable lasse de l'objeten ours d'examen. Ainsi, un rejet omplet est identi�é à une déision en faveur del'univers Ω. Le lassi�eur peut don fournir K +1 déisions possibles au regard d'unobjet, et la vérité de haque objet appartient à l'un des K éléments de Ω. Au total,la matrie de onfusion d'un lassi�eur est de dimension (K + 1, K) (Tableau 2.2).Uniquement dans e paragraphe, dans un but de simpliité d'ériture des expres-sions, Ω est aussi noté ωK+1.Notons nk· =
∑K

ℓ=1 nkℓ le nombre d'objets lassés dans ωk, où k ∈ {1, . . . , K+1}.Le terme n(K+1)· est le nombre de rejets e�etués par le lassi�eur.Notons n =
∑K+1

k=1

∑K

ℓ=1 nkℓ le nombre total d'objets lassés.À partir d'une telle matrie de onfusion, deux méthodes de onstrution defontion de royane peuvent être employées :� l'a�etation Bayésienne allouant de la masse aux éléments singletons de Ω ;� l'a�etation de Xu et al. [120℄ allouant de la masse à la lasse déidée par lelassi�eur, à son omplémentaire et à l'ignorane.



2.3. AFFECTATION D'UNE FONCTIONDE CROYANCE PARMATRICE DE CONFUSION21Tableau 2.2 � Illustration d'une matrie de onfusion.Vérité ω1 . . . ωKDéision
ω1 n11 . . . n1K... ... . . . ...
ωK nK1 . . . nKK

Ω = ωK+1 n(K+1)1 . . . n(K+1)K

Ces deux méthodes sont présentées dans les paragraphes suivants. Remarquonsqu'il peut en exister d'autres.2.3.2 A�etation BayésienneQuand un lassi�eur fournit une déision d = {ωk}, l'a�etation Bayésienneonsiste à attribuer à haque ωℓ ∈ Ω, une masse égale au rapport du nombre d'objetsde lasse ωℓ ayant été lassés dans ωk, divisé par le nombre total d'objets lassésdans ωk :
∀ωℓ ∈ Ω, m({ωℓ}) =

nkℓ
∑K

j=1 nkj

=
nkℓ

nk·
. (2.6)Tableau 2.3 � Exemple d'une matrie de onfusion d'un lassi�eur en harge de lareonnaissane des aratères numériques de 1 à 9. Il est possible d'observer 60 déisionsorretes, 16 déisions en erreur, et 20 rejets.Vérité

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 10 0 0 0 0 0 0 0 0

D 2 0 8 0 0 0 0 0 0 0
E 3 0 0 3 0 0 0 0 0 0
C 4 0 0 0 4 0 0 0 0 0
I 5 0 0 0 0 5 0 0 0 0
S 6 0 0 0 0 0 6 0 2 0
I 7 0 4 0 0 0 0 7 0 0
O 8 0 0 0 0 0 0 0 8 4
N 9 0 0 2 4 0 0 0 0 9

Rejet 1 2 3 4 5 2 3 0 0



22 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESExemple 2.2. Considérons un lassi�eur en harge de la reonnaissane des a-ratères numériques, dont la matrie de onfusion est illustrée dans le tableau 2.3.En fontion de la déision d du lassi�eur, l'emploi de ette méthode onduit auxa�etations suivantes.� d = {1} implique m({1}) = 1.� d = {9} implique m({3}) = 2/15, m({4}) = 4/15, m({9}) = 9/15.� d = � Rejet � implique m({1}) = 1/20, m({2}) = 2/20, m({3}) = 3/20,
m({4}) = 4/20, m({5}) = 5/20, m({6}) = 2/20, m({7}) = 3/20.Une telle a�etation onduit à des fontions de masse Bayésiennes. En onsé-quene, pour que ette préision soit justi�ée et que le rapport nkℓ/nk· ait unsens, l'ensemble d'apprentissage doit être bien hoisi et su�samment grand. Enpartiulier, quand le nombre de lasses devient trop grand et qu'il n'est plus possibled'obtenir un ensemble d'apprentissage de ardinalité su�sante, il devient préférabled'exploiter des performanes sur un groupe de lasses, plut�t que sur des lassesindividuelles représentées par trop peu d'exemples.2.3.3 A�etation de Xu et al. [120℄Les taux de performane de reonnaissane des lasses de Ω peuvent être formel-lement dé�nis de la manière suivante :� le taux de leture ou de reonnaissane R est égal à

R =

∑K

k=1 nkk

n
, (2.7)� le taux d'erreur ou de substitution S est égal à

S =

∑K

k=1

∑K

ℓ=1;ℓ6=k nkℓ

n
, (2.8)� le taux de rejet T est égal à

T =
n(K+1)·

n
, (2.9)et, R + S + T = 1.Quand un lassi�eur fournit une déision d = {ωk} ave k ∈ {1, . . . , K}, il estproposé dans [120℄ d'utiliser es trois taux pour dé�nir m de la façon suivante :

m : 2Ω −→ [0, 1]
{ωk} 7−→ R

Ω \ {ωk} 7−→ S
Ω 7−→ T

(2.10)et, si d = {ωK+1} = � Rejet �, m(Ω) = 1.Exemple 2.3. En reprenant le lassi�eur assoié à la matrie de onfusion illustréesur le tableau 2.3. L'utilisation de la méthode Xu et al. onduit aux a�etationssuivantes.� d = {1} implique m({1}) = 60/96, m(Ω \ {1}) = 16/96, m(Ω) = 20/96.



2.3. AFFECTATION D'UNE FONCTIONDE CROYANCE PARMATRICE DE CONFUSION23� d = {9} implique m({9}) = 60/96, m(Ω \ {9}) = 16/96, m(Ω) = 20/96.� d = � Rejet � implique m(Ω) = 1.Dans e as, l'ajout par exemple d'une erreur sur la reonnaissane d'un 7 lassé enun 1, ne hange pas signi�ativement le résultat de ette a�etation, ontrairementà l'a�etation Bayésienne.Cette méthode d'a�etation est basée sur l'idée que plus le taux de reonnaissaneest élevé, plus grande est la on�ane dans la déision fournie par le lassi�eur. Cettea�etation a été testée ave suès dans [120℄ sur un problème de reonnaissanede aratères numériques, où tous les lassi�eurs possédaient des taux de letureomparables. Cependant, omme l'illustre l'exemple suivant, la part de royanedans la déision du lassi�eur ne devrait pas dépendre seulement du taux de leture.Exemple 2.4. Considérons deux lassi�eurs C1 et C2 ave les taux de performanesuivants :
R S T

C1 90% 1% 9%
C2 20% 0.1% 79, 9%Supposons que C1 déide {ωk} et C2 déide {ωk′}, ave k 6= k′. L'a�etation de Xuet al. (2.10) onduit à m1({ωk}) = 0.9 et m2({ωk′}) = 0.2. Or, les déisions dulassi�eur C2 di�érentes d'un rejet sont orretes la plupart du temps, e qui n'estpas le as des déisions du lassi�eur C1. Ainsi, ette a�etation ne orrespond pasà e que nous pourrions attendre. Connaissant uniquement les taux R, S et T pourhaque lassi�eur, notre on�ane dans les réponses de C2 devrait être plus élevéeque notre on�ane en faveur des réponses de C1, la masse m2({ωk′}) devrait êtreplus élevée que m1({ωk}).Aussi, nous proposons d'utiliser un autre taux de performane : le taux de�abilité, a�n de onstruire une méthode d'a�etation voisine de elle de Xu et al.2.3.4 Une a�etation basée sur le taux de �abilitéLe taux de �abilité F d'un lassi�eur est dé�ni par

F =

∑K

k=1 nkk
∑K

k=1

∑K

ℓ=1 nkℓ

=
R

1− T
. (2.11)Ce taux mesure le pourentage de bonnes réponses sans tenir ompte des rejets.Il semble re�éter, mieux que le taux de leture, la �abilité d'un lassi�eur lorsqueelui-i a pris une déision autre qu'un rejet.Quand un lassi�eur déide {ωk} ave k ∈ {1, . . . , K}, nous proposons alorsl'a�etation suivante :

m : 2Ω −→ [0, 1]
{ωk} 7−→ F

Ω 7−→ 1− F .
(2.12)De même que l'a�etion de Xu et al. (2.10), quand un rejet est déidé, m(Ω) = 1.L'a�etation basée sur le taux de �abilité (2.12) prend en ompte la �abilité deslassi�eurs uniquement quand une lasse est hoisie.



24 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESExemple 2.5. Appliquée à l'exemple 2.4, ette a�etation onduit à m1({ωk}) =
0.9

1−0.09
= 0.989 et m2({ωk′}) = 0.2

1−0.799
= 0.995.Cette a�etation est un as partiulier des a�etations relatives à des déisionsexprimées sur une hiérarhie [64,65℄, qui seront présentées dans le hapitre suivant.2.4 Manipulation des onnaissanes2.4.1 Révision versus mise à jourUne révision des royanes se distingue d'une mise à jour des royanes [113℄.Une révision onsiste à élaborer une nouvelle royane à partir des onnaissanesaniennes et nouvelles : les onnaissanes nouvelles viennent orriger, ompléter, ourenforer les aniennes. Au ontraire, une mise à jour prend en ompte l'évolutiondu monde dans lequel les royanes sont dé�nies : toutes les royanes sont modi�éesen aord ave les hangements du monde [51℄ (voir aussi Levi [61℄, et Dubois etPrade [38℄).Dans le proessus de fusion abordé dans e mémoire, l'état du monde est �xé,et seules nos onnaissanes sur elui-i évoluent. Ainsi, la révision de onnaissanesonstitue le prinipal objet de e paragraphe de manipulation des onnaissanes.2.4.2 Le prinipe de minimum d'informationIl arrive fréquemment qu'une fontion de royane, non entièrement dé�nie, nesoit onnue que par son appartenane à une famille de fontions. Par exemple,ette famille peut dérire l'ensemble des fontions de royane ompatibles aveune information. Le prinipe de minimum d'information3 onsiste alors à hoisir lafontion de royane la moins informative, autrement dit, la moins engagée, présentedans ette famille.Ce prinipe orrespond à une forme de septiisme, de onservatisme dans letransfert des masses, qui doivent être allouées aux sous-ensembles les plus largespossibles. Ce prinipe joue le même r�le que le prinipe de maximum d'entropie enprobabilités [36,50,98℄.Pour dé�nir la notion d'informativité d'une fontion de royane, deux approhessont possibles :� une approhe quantitative ave la dé�nition de � mesures d'inertitude �, parexemple la mesure de nonspéi�ité [32℄ dé�nie par :

N(m) =
∑

∅6=A⊆Ω

m(A) log2(|A|) (2.13)� et, une approhe ordinale permettant la onstrution d'un ordre partiel surl'ensemble des fontions de royane [35,122℄.Dans le MCT, la dé�nition d'informativité peut s'exprimer par une approheordinale basée sur la fontion de plausibilité.3En anglais, le terme priniple of minimal ommitment est employé.



2.4. MANIPULATION DES CONNAISSANCES 25Dé�nition 2.8. Une fontion de royane liée à une fontion de plausibilité pl2 estdite moins informative qu'une fontion de royane liée à une fontion de plausibilité
pl1 si et seulement si :

pl1(A) ≤ pl2(A) ∀A ⊆ Ω. (2.14)Ainsi, e prinipe pourrait aussi se nommer prinipe de maximum de plausibilité.Parmi toutes les fontions de royane dé�nies sur Ω, la fontion la moins informativeest la fontion de masse vide mΩ.2.4.3 L'idée de transfert des massesConsidérons une masse m(A) stritement positive allouée à un sous-ensemble Ade Ω. Si nous apprenons qu'ave ertitude la vérité se situe dans un sous-ensemble
B de Ω, alors la masse initialement allouée à A est transférée à A ∩ B. Cette règleorrespond à la règle de onditionnement non normalisée de Dempster. Le terme de� modèle des royanes transférables � est issu de ette idée de transfert des massess'allouant à des sous-ensembles de l'univers en fontion des informations disponibles.Outre ette règle de onditionnement, de nombreuses opérations sont possiblespour manipuler l'information représentée par les fontions de royane.Toutes es opérations peuvent être dérivées des notions de spéialisation et degénéralisation formalisant es transferts de masses vers des éléments plus restreints,ou au ontraire plus grossiers.2.4.4 Spéialisation et généralisationPour toutes fontions de masses m1 et m2 appartenant à MΩ, il existe unematrie M = [M(A,B)], A,B ⊆ Ω, transformant m1 en m2, 'est-à-dire, telle que
m2 = M ·m1. En e�et, en notant par 1

t, la transposée du veteur de longueur 2|Ω|omposé uniquement de 1, 1t ·m1 est égale à la somme des masses de m1, 'est-à-dire
1, d'où une solution donnée par M = m2 · 1

t.Plus préisément, Smets [107℄ montre le résultat suivant.Théorème 2.1. L'ensemble des matries assoiant à un élément deMΩ, un élémentde MΩ est égal à l'ensemble des matries M = [M(A,B)], A,B ⊆ Ω, positives,arrées d'ordre 2|Ω|, dont la somme sur haque olonne est égale à 1 : ∑

A M(A,B) =
1, ∀B. Ces matries sont appelées matries stohastiques.Preuve : Soit M une matrie stohastique. Pour tout m ∈MΩ, tous les élémentsde M ·m sont non négatifs et la somme de es éléments est égale à 1

t ·M ·m =
1

t ·m = 1. Don M ·m ∈MΩ, ∀m ∈MΩ.Si M n'est pas une matrie stohastique, alors il existe une olonne de M ,assoiée à un sous-ensemble A de Ω, qui ontient une valeur négative ou dontla somme des éléments est di�érente de 1. Or, ette olonne est le résultat del'appliation de M à mA. Ainsi, M ·mA 6∈ M
Ω.

�Lorsqu'une matrie stohastique M = [M(A,B)], A,B ⊆ Ω, est appliquée à unveteur de masses m, le nombre M(A,B) représente la fration de la masse m(B)qui est transférée à A.



26 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESLa notion de spéialisation, déjà introduite par Kruse et Shweke [57℄, Yager[121,122℄), et Dubois et Prade [35℄, es derniers l'appelant inlusion forte, peut êtredé�nie, omme l'indiquent Klawonn et Smets [54,107℄, de la manière suivante.Dé�nition 2.9. (Spéialisation) La fontion de masse m1 est une spéialisation de
m2 si et seulement si, il existe S = [S(A,B)] une matrie stohastique véri�ant
S(A,B) = 0, ∀A 6⊆ B, telle que m1 = S ·m2. La matrie S est appelée matrie despéialisation.On véri�e que S est une matrie triangulaire supérieure. Pour tout B ⊆ Ω, lamasse m2(B) est allouée à des sous-ensembles de B : la masse est transférée versle bas. Rappelons que S(A,B) représente la fration de la masse m2(B) qui esttransférée à A.Exemple 2.6. Exemple d'une matrie de spéialisation S ave Ω = {a, b, c}. L'ab-sene de valeur dans la matrie indique des valeurs devant être nulle pour que S soitune matrie de spéialisation.

m1 = S m2

∅ a b a, b c a, c b, c a, b, c
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a, b, cD'autres exemples de matries de spéialisation seront donnés par les matriesassoiées à la règle de onditionnement non normalisée de Dempster, et à la règlede ombinaison onjontive, enore appelée règle de ombinaison non normalisée deDempster.Proposition 2.1. Si m1 est une spéialisation de m2, alors m1 est plus informativeque m2.Cette proposition a été prouvée par Dubois et Prade dans [35℄, par Yager dans[122℄. Dans [107℄, Smets en fournit une démonstration plus synthétique en s'appuyantsur le alul matriiel.La notion de généralisation, notion duale de la spéialisation, peut être dé�niede la manière suivante.Dé�nition 2.10. (Généralisation) La fontion de masse m2 est une généralisationde m1, si et seulement si, il existe G = [G(A,B)], A,B ⊆ Ω, une matrie stohas-tique véri�ant G(A,B) = 0, pour tout A et B tels que B 6⊆ A, telle que m2 = G·m1.La matrie G est appelée matrie de généralisation.



2.4. MANIPULATION DES CONNAISSANCES 27Cette matrie est triangulaire inférieure : pour tout sous-ensemble B de Ω, lamasse m1(B) sera transférée vers des éléments de Ω inluant B, autrement dit lamasse remonte vers Ω.Des exemples de matrie de généralisation seront donnés par les matries as-soiées à un déonditionnement, à un a�aiblissement, ainsi qu'à nos travaux degénéralisation de l'a�aiblissement présentés au hapitre 4 [70,71℄.2.4.5 Connaissanes distintesDé�nition 2.11 (Connaissanes distintes). Considérons un agent Ag dont la onnais-sane est représentée par une fontion de masse m. Supposons qu'une nouvelleonnaissane Ev soit onnue par Ag. L'agent Ag doit alors réviser ses onnais-sanes, 'est-à-dire, dé�nir m[Ev]. Par le théorème 2.1, il existe une matrie sto-hastiqueM(Ev,m) transformant m en m[Ev] :
m[Ev] =M(Ev,m) ·m . (2.15)Si M(Ev,m) ne dépend pas de m, alors la onnaissane ayant induit m et laonnaissane Ev seront dites distintes, ou non interatives [105℄. Dans e as,

m[Ev] =M(Ev) ·m. (2.16)Une autre formulation de ette dé�nition 2.11 est possible [96,103℄. Soient mAg1et mAg2 deux fontions de masse induites respetivement par Ev1 et Ev2. Si le hoixde mAg1 par Ag1 pour représenter sa onnaissane implique une restrition dans lehoix de Ag2 pour représenter sa onnaissane, 'est-à-dire si Ag2 ne peut pas hoisirsa fontion de masse dansMΩ tout entier, alors Ev1 et Ev2 ne sont pas distintes.En pratique, deux onnaissanes sont onsidérées omme distintes si les souresassoiées à es onnaissanes ne sont auunement � liées �.2.4.6 Conditionnement et déonditionnementLe onditionnement d'une fontion de masse mΩ (paragraphe 2.4.3) sur un sous-ensemble B de Ω peut être dé�ni omme la spéialisation de mΩ la moins informativetelle que pl[B](B) = 0 (Klawonn et Smets [54℄). Le onditionnement de mΩ par Best noté mΩ[B] et véri�e :
mΩ[B](A) =







∑

X:X⊆B

m(A ∪X) si A ⊆ B

0 sinon. (2.17)La matrie de spéialisation CB assoiée à un onditionnement sur B est dé�niepar :
CB(A,C) =

{
1 si A = B ∩ C
0 sinon. (2.18)On véri�e que m[B] = CB ·m.



28 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESExemple 2.7. Exemple d'un onditionnement sur B = {a, c} d'une fontion demasse m ave Ω = {a, b, c}.
m[B] = CB m
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a, b, cLe nombre CB(A,C) représente la fration de la masse m(C) qui est transférée à Alors d'un onditionnement sur B. Pour tout C ⊆ Ω, la masse m(C) est transféréesur A = B ∩ C.Le déonditionnement est l'opération duale du onditionnement. Étant donnéeune fontion de masse onditionnelle m[B], il n'est généralement pas possible deretrouver la fontion de masse originelle m. Cependant, la fontion de masse lamoins informative qui, onditionnée sur B, donnera m[B], peut être alulée. Celle-i est notée m[B]⇑Ω, et est dé�nie par m[B]⇑Ω(A ∪ B) = m[B](A), ∀A ⊆ B. Lamatrie de généralisation DB assoiée à un déonditionnement par rapport à B estdé�nie par :
DB(A,C) =

{
1 si A = B ∪ C
0 sinon. (2.19)La matrie de généralisation DB assoiée à un déonditionnement par rapport à

B = {a, c} ave Ω = {a, b, c}, est illustrée dans l'exemple suivant.Exemple 2.8. Exemple de déonditionnement par rapport à B = {a, c} d'unefontion de masse m[B] ave Ω = {a, b, c}.
m[B]⇑ = DB m[B]

∅ a b a, b c a, c b, c a, b, c
∅
a
b

a, b
c

a, c
b, c

a, b, c















.0

.0

.1

.0

.0

.0

.5

.4















=















0
0 0
1 1
0 1 0 1
0 0
0 0 0 0
0 0 1 1
0 0 0 0 0 1 0 1





























.1

.0

.0

.0

.5

.4

.0

.0















∅
a
b

a, b
c

a, c
b, c

a, b, cLe nombre DB(A,C) représente la fration de la masse m[B](C) qui est transférée à
A lors d'un déonditionnement par rapport à B. Pour tout C ⊆ Ω, la masse m[B](C)est transférée sur A = B ∪ C = {b} ∪ C.



2.4. MANIPULATION DES CONNAISSANCES 292.4.7 Combinaisons onjontive et disjontiveDé�nition 2.12 (Matries de spéialisation Dempstériennes). Soit m ∈ MΩ. Lamatrie de spéialisation Sm dont les oe�ients véri�ent :
Sm(A,B) = m[B](A), ∀A,B ⊆ Ω, (2.20)est appelée matrie de spéialisation Dempstérienne assoiée à m.Exemple 2.9. Exemple d'une matrie de spéialisation Dempstérienne Sm assoiéeà une fontion de masse m, ave Ω = {a, b, c}.

m Sm
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Proposition 2.2. Pour tout m1,m2 ∈ M

Ω, Sm1 ·m2 = m1 ∩©2, où m1 ∩©2 désignela ombinaison de Dempster non normalisée, ou ombinaison onjontive de m1 et
m2, dé�nie par :

m1 ∩©2(A) = m1 ∩©m2(A) =
∑

B∩C=A

m1(B)m2(C), ∀A ⊆ Ω. (2.21)Preuve : Pour tout A ⊆ Ω :
Sm1 ·m2(A) =

∑

B⊆Ω

Sm1(A,B) m2(B)

=
∑

B⊆Ω

m1[B](A) m2(B)

=
∑

B⊆Ω

[
∑

C⊆Ω

CB(A,C) m1(C)

]

m2(B)

=
∑

B⊆Ω

[
∑

C⊆Ω:A=B∩C

m1(C)

]

m2(B)

=
∑

B,C⊆Ω:A=B∩C

m1(C) m2(B)

= m1 ∩©2(A) .

�En outre, Klawonn et Smets [54℄ ont montré le théorème suivant.



30 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESThéorème 2.2 (Klawonn et Smets, 1992, [54℄). L'ensemble le plus large des matriesde spéialisation qui ommutent et ontenant les matries assoiées à un ondition-nement, est égal à l'ensemble des matries de spéialisation Dempstériennes.Ainsi, la ombinaison onjontive dérive uniquement des notions de spéialisa-tion, assoiativité, ommutativité, et du prinipe selon lequel le onditionnementest une forme partiulière de ombinaison onjontive. Remarquons en�n que eonditionnement peut lui-même, omme mentionné en début de paragraphe 2.4.6,se dé�nir à partir de la notion de spéialisation la moins informative telle que
pl[A](A) = 0, ave A un sous-ensemble de Ω.D'autres justi�ations axiomatiques de la règle de ombinaison de Dempster ontété proposées [34,48,53,95℄. Cependant, la justi�ation présentée dans e paragraphenous semble la plus simple et la plus onvainante.L'assoiativité et la ommutativité assurent que l'ordre dans lequel les souressont ombinées n'a pas d'importane, e qui est naturellement requis : lorsqueplusieurs informations sont à fusionner, il serait ritiquable de devoir dé�nir unordre arti�iel pour s'assurer de l'uniité du résultat.Remarque 2.3. L'appliation de Sm à la fontion de masse vide, induite par uneignorane totale, onduit à la fontion de masse m : Sm ·mΩ = m, qui est induitepar Ev. Ainsi, la matrie Dempstérienne Sm aratérise l'impat de l'information
Ev ayant induit m.Remarque 2.4. Les éléments présents sur la diagonale de Sm sont égaux auxommunalités de m. En e�et, pour tout A ⊆ Ω, q(A) = m[A](A).En�n, le onditionnement d'une fontion de masse sur B peut être donné parl'expression suivante :

m[B] = m ∩©mB. (2.22)En e�et, m[B] = CB ·m = SmB
·m = m ∩©mB.De manière similaire, la ombinaison disjontive peut être obtenue à partir desnotions de généralisation et de déonditionnement. Pour ela, il su�t de dé�nir unematrie de généralisation Gm, m ∈ MΩ, dont les oe�ients véri�ent Gm(A,B) =

m[B]⇑(A), pour tout A,B ⊆ Ω. Pour tout m1,m2 ∈ M
Ω, on véri�e que Gm1 ·m2= m1 ∪©2, où m1 ∪©2 désigne la ombinaison disjontive de m1 et m2, dé�nie par :

m1 ∪©m2(A) =
∑

B∪C=A

m1(B)m2(C), ∀A ⊆ Ω, m1,m2 ∈M
Ω. (2.23)D'un point de vue pratique, si m1 = m[Ev1], et m2 = m[Ev2] sont deuxfontions de masse induites par les deux onnaissanes distintes Ev1 et Ev2, alorsla ombinaison onjontive onsiste à aepter es deux informations :

m[Ev1] ∩©m[Ev2] = m[Ev1 ∧ Ev2] =
∑

B∩C=A

m1(B)m2(C), ∀A ⊆ Ω. (2.24)et, la ombinaison disjuntive onsiste à ne prendre en ompte que l'une ou l'autreinformation :
m[Ev1] ∪©m[Ev2] = m[Ev1 ∨ Ev2] =

∑

B∪C=A

m1(B)m2(C), ∀A ⊆ Ω, (2.25)



2.4. MANIPULATION DES CONNAISSANCES 31Remarque 2.5. Outre ette onjontion et disjontion des onnaissanes, d'autresopérateurs logiques peuvent être employés, omme par exemple le ou-exlusif et lanégation (Dubois et Prade [35℄). Une généralisation, où es opérations peuvent êtrepondérées, a été proposée par Smets [102℄.Les ombinaisons onjontive et disjontive peuvent être simplement expriméespar les fontions de ommunalité et d'impliabilité :� la fontion de ommunalité q1 ∩©2 assoiée à m1 ∩©m2 peut être obtenue par leproduit de q1 et q2 :
q1 ∩©2(A) = q1(A)q2(A), ∀A ⊆ Ω, et, (2.26)� la fontion d'impliabilité b1 ∪©2 assoiée à m1 ∪©m2 peut être obtenue par leproduit de b1 et b2 :
b1 ∪©2(A) = b1(A)b2(A), ∀A ⊆ Ω . (2.27)Dans [107℄, en appliquant le alul matriiel aux fontions de royane, Smetsfournit une démonstration élégante de es expressions. A�n de l'illustrer, la preuvede la première expression (2.26) est reprise dans e mémoire.En sahant que les valeurs propres d'une matrie de spéialisation Dempstérienne

Sm sont les ommunalités assoiées à m, et que la matrie ontenant les veteurspropres de Sm est la matrie de transformation d'une fontion de masse en fontionde ommunalité QfrM [54℄, on a :
q1 ∩©2

= QfrM ·m1 ∩©2 (dé�nition de QfrM)
= QfrM · Sm1 ·m2 (proposition 2.2)
= QfrM ·MfrQ ·Diag(q1) ·QfrM ·m2 (remarque i-avant)
= Diag(q1) ·QfrM ·m2

= Diag(q1) · q2 ,où Diag(q1) est la matrie diagonale omposée des ommunalités de q1.Ces expressions (2.26) et (2.27) illustrent l'intérêt des fontions de ommunalitéet d'impliabilité.2.4.8 A�aiblissementIl est parfois possible d'avoir un doute sur la �abilité d'une information m fourniepar une soure S. À partir d'une onstante α ∈ [0, 1], appelé taux d'a�aiblissement,l'opération d'a�aiblissement de m, dé�nie par :
{

αm(A) = (1− α)m(A), ∀A ⊂ Ω,
αm(Ω) = (1− α)m(Ω) + α ,

(2.28)ou, plus simplement :
αm = (1− α)m + α mΩ , (2.29)permet de prendre en ompte ette métaonnaissane relative à la �abilité de l'in-formation fournie par la soure.



32 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLESLe oe�ient (1 − α) représente le degré de �abilité de la soure. Si la souren'est pas �able, le degré de �abilité de la soure (1 − α) est nul, et αm est égale àla fontion de masse vide. Au ontraire, si la soure est �able, le degré de �abilité
(1− α) est égal à 1, et m n'est auunement a�aiblie, le taux d'a�aiblissement α estnul. En pratique, la �abilité d'une soure n'est souvent pas onnue ave ertitude,d'où un degré de �abilité entre 0 et 1.Comme Smets l'a montré [98℄, ette opération d'a�aiblissement n'est pas adho. Ce méanisme de orretion de fontion de royane peut être obtenu à partird'un simple modèle de �abilité, qui sera exposé en détail dans le paragraphe 4.3 duhapitre 4.2.4.9 Le degré de on�it m(∅)Lorsque deux soures sont ombinées onjontivement, la masse portant surl'ensemble vide peut devenir stritement positive. Cette masse mesure alors le on�itentre les soures.De même que l'ignorane [39, 46℄, ette mesure de on�it est très utile, et ilonvient de ne pas la masquer par une normalisation aveugle, omme l'illustre leélèbre exemple de Zadeh [125℄. Ainsi, dans le MCT, ette masse est onservée etjoue un r�le d'alarme [110℄ : plus ette masse est importante, plus l'adéquation entrele modèle et la réalité peut être mise en doute.Comme le souligne Smets dans un artile de synthèse sur la ombinaison defontions de royane on�ituelles [110℄, les origines possibles à la présene duon�it sont multiples et non exlusives :1. Le adre de disernement peut être non exhaustif : 'est l'hypothèse du mondeouvert de Smets [97℄. L'objet à identi�er n'est pas onnu des soures ombinées.2. Une des hypothèses (2.24) de l'appliation de la ombinaison onjontive peutne pas être satisfaite :� les soures ne se sont pas basées sur des onnaissanes distintes, ou� au moins l'une des soures n'est pas �able.3. Les soures peuvent ne pas faire référene au même objet.Dans le as où la masse sur le on�it n'est pas aeptable, les di�érents traite-ments suivants, dépendant de l'appliation visée, peuvent être employés :� l'exhaustivité du adre de disernement peut être ontr�lée par une fermeturearti�ielle : un élément assoié à l'ensemble des objets inonnus peut êtreajouté [78,82℄ ;� la non distintivité des soures peut être prise en ompte par l'emploi d'uneombinaison plus prudente. Outre les ombinaisons disjontive, moyenne, deDubois et Prade [35,37℄, ou de Yager [123℄, la ombinaison prudente introduiteréemment par Den÷ux dans [28℄ onstitue un très bon andidat. Celle-i estassoiative, ommutative et idempotente, et onstitue un as partiulier d'unefamille de ombinaison exploitant la déomposition anonique d'une fontionde masse introduite par Smets [101℄ ;� la non �abilité d'une soure d'information peut être traitée par un a�aiblisse-ment ou une élimination de ette soure. Si auune information sur la �abilité



2.4. MANIPULATION DES CONNAISSANCES 33des soures n'est disponible, un apprentissage automatique de es oe�ientspeut être réalisé, à partir de données étiquetées, ave par exemple la méthodede Elouedi et al. [40℄, sur laquelle nous reviendrons un peu plus loin dans emémoire au paragraphe 4.6 du hapitre 4 ;� en�n, le on�it peut être véritablement exploité omme une mesure de ohé-rene d'hypothèses réalisées sur le nombre d'objets et l'assoiation entre lessoures disponibles et es objets. Par exemple, la minimisation du on�it entreles fontions de royane issues des soures en fontion de es hypothèses, està l'origine de méthodes de lustering (Shubert [84�86℄), de détetion d'objets(Ayoun et Smets [5℄), ou de suivi de ibles (Risti et Smets [75℄).À haque itération du problème d'une appliation, le on�it peut avoir une originedi�érente et ainsi demander un traitement partiulier. Aussi, il est proposé par Smetsdans [110℄, de généraliser l'emploi d'un système expert, plaé en �n de ombinaison,et qui serait en harge d'assurer la gestion du on�it, omme par exemple ela estréalisé par Milisavljevi¢ et Bloh dans [72℄.Remarque 2.6. Outre es raisons, d'une manière très pratique, l'origine de laprésene d'un on�it peut se révéler plus profonde : le on�it peut être automati-quement réé par une mauvaise modélisation du problème traité. En e�et, le hoixdes adres de disernement sur lesquels sont modélisées les informations disponibles,et la méthode de onstrution de es fontions de royane peuvent être di�iles àappréhender. Ainsi, lorsque le on�it s'avère omniprésent, la modélisation elle-mêmedu problème devrait être � repensée �.2.4.10 Grossissements et ra�nementsDans le adre du MCT, la détermination du adre de disernement est uneétape ruiale dans la modélisation de toute appliation réelle. Comme le souligneShafer [88, hapitre 6℄, la détermination de e adre est toujours une a�aire de� onvention �, étant donné que haque élément du adre de disernement représenteun état du monde, qui peut toujours être divisé en di�érentes alternatives. Ainsi, lesonepts de grossissement (� oarsening �) et ra�nement (� re�nement �) ont étédé�nis de la manière suivante.Étant donnés Θ et Ω deux adres de disernement. Une fontion ρ : 2Θ → 2Ω estappelée ra�nement de Θ si et seulement si :1. l'ensemble {ρ({θ}), θ ∈ Θ} ⊆ 2Ω est une partition de Ω, et2. pour tout A ⊆ Θ :
ρ(A) =

⋃

θ∈A

ρ({θ}). (2.30)Dans e as, illustré sur la �gure 2.2, Θ est appelé grossissement de Ω, et Ω estappelé ra�nement de Θ.



34 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLES
Figure 2.2 � Illustration [27℄ d'un grossissement Θ de Ω, ave ra�nement ρ de Θ.2.5 Niveau pignistique2.5.1 Transformation pignistiqueLorsqu'une déision doit être prise, des prinipes de rationalité [19, 74, 83℄ justi-�ent la stratégie onsistant à hoisir la déision d parmi un ensemble de déisionspossibles D minimisant le risque espéré dé�ni par :

ρ(d) =
∑

ω∈Ω

c(d, ω)PΩ({ω}), (2.31)où PΩ : 2Ω → [0, 1] est une mesure de probabilité et c : D ×Ω→ R une fontion deoût, c(d, ω) représentant le oût de déider d sahant que la vérité est ω.À e niveau, la fontion de royane obtenue après ombinaison doit don êtretransformée en une mesure de probabilité. Une solution onsiste à utiliser la trans-formation pignistique en alulant la probabilité pignistique [24, 31, 108, 111℄ dé�niepar :
BetPΩ({ω}) =

∑

{A⊆Ω,ω∈A}

m(A)

| A | (1−m(∅))
. (2.32)La probabilité pignistique se justi�e prinipalement à partir de l'axiome delinéarité de la transformation pignistique par rapport à la fontion de masse, qui luimême peut se justi�er à partir du prinipe de maximisation de l'utilité espérée [108℄.La solution obtenue onsiste à répartir uniformément la masse de haque élémentfoal entre les singletons qui le omposent.2.5.2 Cadre de pariLe adre de pari Γ est le adre sur lequel les déisions doivent être prises. Ce adrepeut être égal à Ω, omme dans l'équation (2.32) ou être di�érent. Il est onstruit àpartir d'un grossissement ou ra�nement de Ω.La transformation pignistique d'une fontion de royane belΩ dépend ainsi de

belΩ et du adre de pari Γ. L'exemple suivant, résumé de l'exemple du � gardiendans la entrale életrique � souvent repris par Smets, illustre ette dépendane.



2.5. NIVEAU PIGNISTIQUE 35Exemple 2.10. Considérons un adre de disernement Ω = {ω1, ω2} omposé dedeux éléments, et un seond adre Θ = {θ1, θ2, θ3} omposé de trois éléments.Dans un premier temps, l'agent Ag n'a auune information sur la valeur dela vérité dans Ω ou Θ. Ainsi belΩ(Ω) = belΘ(Θ) = 1, et BetPΩ(ωk) = 1
2
, ∀k, et

BetPΘ(θℓ) = 1
3
, ∀ℓ.Dans un seond temps, l'agent apprend l'information suivante : la vérité dans Ωest ω1, si et seulement si, la vérité dans Θ est θ1. Dans le MCT, ette informationne modi�e ni les royanes belΩ et belΘ, on a toujours belΩ(ω1) = belΘ(θ1) = 0, niles probabilités pignistiques betPΩ et betPΘ. La di�érene entre BetPΩ et BetPΘre�ète la di�érene de adre de pari.Remarquons que dans un adre Bayésien, l'information obtenue dans le seondtemps entraîne que la probabilité sur ω1 et la probabilité sur θ1 doivent être égale, etainsi des ontraditions dans la détermination de ette valeur.Ainsi, la probabilité pignistique est le résultat de la transformation d'une fontionde royane en une mesure de probabilité, mais aussi de la transformation d'unefontion de royane belΩ dé�nie à partir du adre de disernement Ω, en une fontionde royane belΓ dé�nie à partir du adre de pari Γ.2.5.3 Risques pignistique, inférieur et supérieurL'utilisation de la probabilité pignistique aux prinipes de rationalité (2.31),onduit à une prise de déision basée sur la minimisation du risque pignistiquedé�nie par :

ρbet(d) =
∑

γ∈Γ

c(d, γ)BetP Γ({γ}). (2.33)Outre e risque, d'autres risques peuvent être employés [24℄, omme les risquesinférieur et supérieur dé�nis respetivement par :
ρ∗(d) =

∑

A⊆Γ

mΓ(A)minγk∈Ac(d, γk) , (2.34)et,
ρ∗(d) =

∑

A⊆Γ

mΓ(A)maxγk∈Ac(d, γk) . (2.35)Le hoix d'une déision de risque inférieur (resp. supérieur) minimal orrespondà une stratégie optimiste (resp. pessimiste).Exemple 2.11. Dans le as de oûts 0-1, 'est-à-dire un oût de 1 en as d'erreur etun oût de 0 en as de réponse orrete, la minimisation du risque pignistique (resp.inférieur, supérieur) est équivalente au hoix de la déision de probabilité pignistique(resp. plausibilité, royane) maximale. L'utilisation du maximum de plausibilité estpar exemple utilisé par Appriou [2℄.Remarque 2.7. Une prise de déision à partir d'une transformation pignistiquebasée sur la plausibilité (Cobb et Shenoy [15℄), peut aussi se justi�er à partir d'autrespropriétés esomptées [15,16,109℄.



36 CHAPITRE 2. MODÈLE DES CROYANCES TRANSFÉRABLES2.6 ConlusionDans e hapitre, les prinipaux onepts du MCT ont été exposés :� une fontion de royane est une opinion pondérée : à haque alternative dumonde est assoié un nombre entre 0 et 1 ;� deux niveaux sont distingués : un niveau rédal et un niveau pignistique ;� au niveau rédal, seules des fontions de royane sont manipulées ;� à tout moment, toutes les informations disponibles peuvent être prises enompte de par la souplesse de représentation du modèle, et de par l'existenede nombreuses opérations de transfert de royanes ;� au niveau pignistique, lorsqu'une déision doit être prise, une fontion deprobabilité est onstruite à partir de la fontion de royane résultante detoutes les informations disponibles au niveau rédal.Ce tour d'horizon a montré tout l'intérêt de e modèle mathématique pour lafusion d'informations inertaines et impréises.Dans le prohain hapitre, un modèle de fusion de déisions postales basé sur leMCT est exposé.



Chapitre 3Fusion de déisions postales dans leadre du MCT
Dans e hapitre, un modèle de fusion de déisions postales est présenté [64,66,67℄. Le hoix du adre de disernement, une étape importante dans la onstrutionde tout modèle utilisant des fontions de royane, est dérit dans le paragraphesuivant.3.1 Choix du adre de disernementNotre appliation a pour but d'identi�er l'adresse du destinataire d'un ourrierpostal. Cette adresse doit se trouver insrite sur le ourrier et son ode doit se trouverdans la base de données.Dans la réalité, il est possible que l'adresse insrite sur e ourrier omporte deserreurs plus ou moins importantes. Ces erreurs peuvent être de natures très diverses(�gure 3.1) :� une ontradition peut être présente ; par exemple : le ode postal insrit neorrespond pas à l'intitulé de la ville, ou la rue n'est pas dans la ville ;� une information peut être absente ; par exemple : le numéro de pas de porteou le ode postal est oublié, voire même, il n'y a pas d'adresse insrite surl'enveloppe ;� des informations peuvent être indéhi�rables, raturées, illisibles même pour unhumain ;� l'adresse insrite peut ne pas se trouver dans la base de données ou ne pasexister ;� des as de superposition ou de retournement de lettres peuvent aussi se pro-duire.Chaque type d'erreur doit ou non être orrigé en fontion de règles spéi�quesau pays traité. Les adresses ne ontenant pas d'erreurs ou ontenant une erreurdevant être orrigée, seront dites valides. Les adresses omportant des erreurs nonrattrapables seront dites :� invalides ou totalement invalides dans le as où la ville, qui onstitue le mini-mum à reonnaître, ne peut pas être reonnue ;� partiellement invalides lorsque l'intitulé de l'adresse omplète ne peut pas êtrereonnu, mais il est possible de reonnaître des éléments de l'adresse situés aumoins au niveau aheminement. 37



38 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCT

(a) Deux lettres superposées (b) Autre superposition
() Une lettre retournée (d) Enre e�aée

(e) Problème lié à une enveloppe à fenêtre.Un danger onsiste ii à déider l'adresse del'expéditeur qui est la seule adresse lisiblesur et envoi. (f) Absene d'aheminement

(g) Une lettre dont le destinataire est onsi-déré omme non reonnaissable (h) Lettre pliéeFigure 3.1 � Des exemples de lettres dont l'adresse est invalide.



3.1. CHOIX DU CADRE DE DISCERNEMENT 39Ave les niveaux onsidérés sur la �gure 3.2, les adresses partiellement invalidesorrespondent soit au as où la ville est reonnaissable mais pas la rue, soit au asoù la ville et la rue sont reonnaissables mais pas le numéro de pas de porte.

Figure 3.2 � Rappel de la hiérarhie de référene.Ainsi, le adre de disernement Ω, ommun à toutes les fontions de royanede e modèle, sera onstitué de l'ensemble des adresses valides, de l'ensemble desadresses partiellement invalides et d'un élément représentant les adresses totalementinvalides. Expliitement, les éléments singletons de Ω sont :1. les adresses assoiées à une distribution géographique voie numérotée ;2. les adresses assoiées à une distribution géographique voie non numérotée ;3. les adresses assoiées à une distribution spéiale ;4. les adresses assoiées à un aheminement non distribuable ;5. une adresse totalement invalide, dont le ode sera � inv � ;6. les adresses partiellement invalides, dont la partie invalide sera noté par � inv �.Par exemple, si l'aheminement d'un envoi est � A2 �, mais la partie distri-bution est illisible ou absente, la vérité de et envoi sera notée par le ode� A2inv �.Une autre partiularité de ette appliation réside dans le fait que les LAPne formulent pas de déision en faveur des adresses partiellement ou totalementinvalides. En présene d'inohérenes sur un ourrier invalide, ou de di�ultés dereonnaissane sur un ourrier valide, ils e�etuent un rejet au niveau de la par-tie posant problème. Par exemple, si un LAP estime fortement que la vérité est�A2R2inv �, le numéro de pas de porte étant invalide, il va déider �A2R2Rej �. Lesrejets ont ainsi une double signi�ation. Par le adre de disernement proposé, etteambiguïté est levée : soit l'adresse existe, même si elle est très di�ile à reonnaître,soit l'adresse omporte une part d'invalidité.



40 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTExemple 3.1 (Sur une base de données réduite). Considérons une base de donnéesne ontenant que deux aheminements, A1 et A2, où A1 est non distribuable et A2 estdistribuable. Le point d'aheminement A2 est omposé de deux boîtes postales, B1 et
B2, d'une rue non numérotée R1, et d'une rue numérotée R2 omportant seulementtrois numéros 2, 4 et 6. Dans e as simple, les adresses partiellement invalidessont :� � A2R2inv �, le numéro est invalide dans la rue R2 dans A2, et� � A2inv �, la partie distribution est invalide dans A2.Tous les singletons de Ω peuvent être représentés sur la �gure 3.3. Les sin-gletons de Ω sont notés identiquement au ode de l'adresse orrespondante. Lesensembles de singletons omposant un aheminement (resp. une voie) sont notéspar le ode de l'aheminement (resp. de la voie ave son aheminement). Ainsi,
Ω = A2 ∪ {A1} ∪ {inv}, où A2 = A2R2 ∪ {A2R1, A2B1, A2B2, A2inv} et A2R2 =
{A2R22, A2R24, A2R26, A2R2inv}.

Figure 3.3 � Éléments du adre de disernement assoiés à l'exemple 3.1.L'ensemble D des déisions suseptibles d'être prises par les LAP est omposé :� des déisions en faveur d'adresses omplètes di�érentes des adresses totalementou partiellement invalides, qui sont des éléments singletons de Ω :� {A1} = � A1 �,� {A2B1} = � A2B1 �,� {A2B2} = � A2B2 �,� {A2R1} = � A2R1 �,� {A2R22} = � A2R22 �,� {A2R24} = � A2R24 �,� {A2R26} = � A2R26 �, et,� des déisions en faveur d'adresses partielles, qui sont des sous-ensembles de
Ω :



3.1. CHOIX DU CADRE DE DISCERNEMENT 41� Ω = � Rej �,� A2 = � A2Rej �,� A2R2 = � A2R2Rej �.L'organisation hiérarhique de toutes les déisions peut être représentée sur la�gure 3.4(a). La �gure 3.4(b) illustre les liens entre ette hiérarhie et la hiérarhiede référene représentant uniquement les niveaux et les atégories de déisions.

(a) Hiérarhie assoiée à l'exemple 3.1 lié à une base de données réduite.

(b) Catégories des déisions des LAP dans l'exemple 3.1.Figure 3.4 � Hiérarhie assoiée à l'exemple 3.1 et lien ave la hiérarhie de référene.Toute information sur la véritable adresse sera modélisée par une fontion deroyane sur le adre de disernement Ω. Par exemple, une information sur le faitque la véritable adresse se trouve dans une ertaine ville sera modélisée par une



42 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTmasse de royane allouée à l'ensemble regroupant tous les singletons orrespondantà des adresses situées dans ette ville.Disposant de plusieurs LAP, le modèle de fusion proposé assoie à la déisionde haque LAP une fontion de royane sur Ω. Le paragraphe suivant expose laméthode de onversion de la sortie d'un LAP en fontion de royane, à l'aide de lamatrie de onfusion de e LAP.3.2 Modèles hiérarhiques d'a�etationLa forme purement hiérarhique de l'a�etation développée dans e adre dedéisions multi-niveaux est tout d'abord présentée. Une extension de e modèled'a�etation où, à haque niveau de la hiérarhie, des ensembles de lasses peuventêtre regroupés en atégorie, sera ensuite exposée.3.2.1 A�etation hiérarhiqueDé�nition 3.1 (Hiérarhie). Une hiérarhie est un arbre véri�ant les onditionssuivantes :(i) la raine est Ω ;(ii) l'ensemble des éléments de haque niveau forme une partition de Ω ;(iii) haque feuille est assoiée à un élément singleton.Par onvention, le premier niveau est le niveau omposé des singletons de Ω, et ledernier niveau est elui omposé de Ω.Notations :� P désigne le nombre de niveaux de la hiérarhie ;� Ω(p), p ∈ {1, . . . , P}, désigne l'ensemble des déisions de niveau p de la hiérar-hie ; par exemple, Ω(1) = Ω et Ω(P ) = {Ω} ;� K(p), p ∈ {1, . . . , P}, dénote le nombre d'éléments de Ω(p) ;� ωp
k, p ∈ {1, . . . , P}, k ∈ {1, . . . , K(p)}, désigne le kieme élément de Ω(p).Un exemple de hiérarhie à trois niveaux ave es notations est illustré sur la�gure 3.5.Dans e ontexte de déisions multi-niveaux, il est possible de distinguer plusieurstypes d'erreurs.Exemple 3.2. Supposons qu'un LAP fournisse une déision {A2R26} située auniveau distribution de la hiérarhie représentée sur la �gure 3.4(a).Si la vérité se trouve dans ette même rue mais à un numéro di�érent, parexemple {A2R22}, alors la déision est inorrete. Cependant, la ville et la rue dela déision fournie sont ommunes ave la véritable adresse. Ainsi, nous dirons queette déision, inorrete au niveau distribution, est orrete au niveau rue. Dansla hiérarhie, le plus petit élément parent de la déision, ontenant la vérité, estl'élément A2R2 de niveau rue.



3.2. MODÈLES HIÉRARCHIQUES D'AFFECTATION 43

Figure 3.5 � Exemple d'une hiérarhie à trois niveaux.Si ette même déision est fournie sur une lettre dont la vérité est {A1}, leplus petit élément de la hiérarhie ontenant ette déision et la vérité est Ω : ettedéision, inorrete au niveau distribution, n'est orrete qu'au niveau rejet omplet.Auun élément de l'adresse déidée n'est en ommun ave la véritable adresse.Si la déision avait été une déision de niveau aheminement A2, en faveurd'une adresse partielle � A2Rej �, au regard d'un envoi de vérité A2R22. Alors ettedéision aurait été orrete au niveau aheminement : la vérité et la déision sontdans le même élément de la hiérarhie au niveau aheminement.Une déision de niveau p est ainsi dite orrete à un niveau q ∈ [p, P ] de lahiérarhie. Si la déision ontient la vérité, le niveau q est égal à au niveau p ; sinon,
q orrespond au niveau du premier élément parent de la déision ontenant la vérité.Une déision de niveau p orrete au niveau p, sera dite orrete. Nous noterons np,qle nombre de déisions de niveau p orretes au niveau q où q ∈ [p, P ].Exemple 3.3. Considérons un lassi�eur fournissant des déisions en aord ave lahiérarhie illustrée sur la �gure 3.5 et dont la matrie de onfusion est représentéedans le tableau 3.1. Cette matrie de onfusion ontient des lignes en faveur dedéisions de niveaux 1, 2 et 3. Les déisions de niveau 2 sont relatives à des ensemblesde lasses intermédiaires entre Ω et les singletons.Le nombre de déisions de niveau 1 orretes est égal à la somme des nombresinsrits en gras dans la matrie.Le nombre de déisions de niveau 1 orretes au niveau 2 est égal à la somme desnombres insrits en italique et soulignés dans la matrie. Ces nombres orrespondentaux as où la déision de niveau 1 fournie est inorrete, mais la vérité se trouvedans l'élément parent dans la hiérarhie.La somme des nombres restants à e niveau orrespond au nombre de déisionsde niveau 1 orretes au niveau 3 : il faut remonter jusqu'à Ω pour que la déisionet la vérité soient dans le même élément de la hiérarhie. En partiulier, l'élémentparent de la déision ne ontient pas la vérité.



44 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTAinsi :
n1,1 = 34 + 23 + 24 + 28 + 35 + 15 + 20 + 35 + 31 = 245 ,
n1,2 = 1 + 2 + 2 + 3 + 0 + 3 + 10 + 1 + 5 + 1 + 8 + 3 = 39 ,
n1,3 = 1× 8 + 2 + 3 + 4 + 1 + 1 + 3 + 2 + 1 + 3 + 2 = 30 .

(3.1)Tableau 3.1 � Un exemple de matrie de onfusion assoiée à un lassi�eur fournissantdes déisions en aord ave la hiérarhie représentée sur la �gure 3.5.Vérité ω1 ω2 ω3 ω4 ω5 ω6 ω7 ω8 ω9DéisionsNiveau 1
ω1

1 = {ω1} 34 1 1 0 0 0 0 0 0
ω1

2 = {ω2} 2 23 0 0 0 0 1 0 0
ω1

3 = {ω3} 0 1 24 2 0 0 0 0 0
ω1

4 = {ω4} 1 0 3 28 0 0 0 0 0
ω1

5 = {ω5} 0 0 0 1 35 0 0 1 0
ω1

6 = {ω6} 0 0 0 1 3 15 0 0 1
ω1

7 = {ω7} 0 2 3 0 4 1 20 10 1
ω1

8 = {ω8} 0 1 0 0 3 2 5 35 1
ω1

9 = {ω9} 0 1 0 3 2 0 8 3 31Niveau 2
ω2

1 = {ω1, ω2} 10 12 0 0 1 0 1 0 0
ω2

2 = {ω3, ω4} 0 1 20 9 0 0 0 2 0
ω2

3 = {ω5, ω6} 0 0 0 0 12 24 0 0 0
ω2

4 = {ω7, ω8, ω9} 0 2 4 6 0 3 24 12 15Niveau 3
ω3

1 = Ω 1 2 0 4 1 2 1 0 2À partir de es nombres, nous proposons une méthode d'a�etation basée surla distane entre la déision fournie par le lassi�eur et le plus petit élément de lahiérarhie ontenant ette déision et la vérité.Le nombre total d'objets lassés au niveau p est noté par :
np =

P∑

q=p

np,q . (3.2)Soit u la fontion qui, à un élément de la hiérarhie di�érent de Ω, assoieson élément parent situé juste au dessus dans la hiérarhie. Par exemple, ave lahiérarhie représentée sur la �gure 3.5, u(ω1
3) = ω2

2, et u(ω2
2) = ω3

1.Sahant que le lassi�eur fournit une déision d de niveau p, l'a�etation hié-rarhique proposée initialise m par :
m : 2Ω −→ [0, 1]

uq−p(d) 7−→ np,q

np ∀q ∈ [p, P ] ,
(3.3)



3.2. MODÈLES HIÉRARCHIQUES D'AFFECTATION 45où uq−p = u ◦ . . . ◦ u ◦ u
︸ ︷︷ ︸

q−p fois

, et u0 est la fontion identité.Notons que si d = ωP
1 = Ω, alors m(d) = m(Ω) = nP,P

nP = nP

nP = 1.Les fontions de masse générées par ette a�etation sont onsonantes.Exemple 3.4 (suite de l'exemple 3.3). Supposons que le lassi�eur de l'exemple 3.3fournisse la déision, de niveau 1, ω1
3 = {ω3}. Le nombre total de déisions de niveau

1 fournies est n1 = n1,1 +n1,2 +n1,3 = 314. L'a�etation (3.3) onduit à représenterla déision de e lassi�eur par la fontion de masse m, telle que :
m(ω1

3) = m({ω3}) = n1,1/n1 = 245/314 = 0.78 ,
m(u(ω1

3)) = m({ω3, ω4}) = n1,2/n1 = 39/314 = 0.12 ,
m(u2(ω1

3)) = m(Ω) = n1,3/n1 = 30/314 = 0.10 .
(3.4)3.2.2 A�etation hiérarhique atégoriséePar l'a�etation préédente, les déisions d'un lassi�eur attahées à un mêmeniveau de la hiérarhie sont représentées par une fontion de masse ave des poidsde même valeur. Or, toutes les déisions d'un même niveau n'ont pas la mêmeomplexité. Par exemple, au niveau distribution de la hiérarhie représentée sur la�gure 3.4(a), la détetion d'une voie numérotée est plus omplexe que la détetiond'une voie non numérotée où le numéro de pas de porte n'est pas à identi�er. Demême, les déisions en faveur d'adresses omportant une distribution spéiale, oùles intitulés sont moins nombreux et généralement plus étudiés que les intitulés devoie, possèdent des performanes di�érentes de elles en faveur d'adresses en faveurde voies numérotées ou non.A�n de prendre en ompte es di�érenes de réussite, des atégories de déisionssont introduites et représentées dans la hiérarhie. L'a�etation préédente est alorsra�née en se basant sur le niveau de la déision proposée par le lassi�eur, et sur laatégorie à e niveau de ette déision.Dans e paragraphe, la notion de hiérarhie est étendue. À haque niveau de lahiérarhie, des groupes peuvent être distingués, dé�nissant une atégorie ou familled'ensembles de lasses et véri�ant une règle : les �ls de deux éléments de atégoriesdi�érentes ne peuvent pas être de même atégorie ; la représentation de la hiérarhieen onsidérant uniquement les niveaux et les atégories des éléments est don aussiun arbre. La hiérarhie de référene illustrée sur la �gure 3.2 onstitue et arbre desatégories et niveaux onsidérés dans ette appliation postale.Chaque déision est un élément situé à un niveau de la hiérahie, et appartientà une ertaine atégorie. La hiérarhie représentée sur la �gure 3.6 illustre unehiérarhie à trois niveaux ave des atégories de déisions.L'a�etation hiérarhique atégorisée se base sur la même idée de distane quel'a�etation préédente. Les mêmes éléments foaux seront réés. Seules les valeursdes masses seront dépendantes du niveau et de la atégorie de la déision fourniepar le lassi�eur.Soit np,q

c le nombre de déisions de niveau p et de atégorie c orretes au niveau
q où q ∈ [p, P ].
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Figure 3.6 � Un exemple de hiérarhie à trois niveaux ave des atégories de déisions.Le nombre total d'objets lassés au niveau p de atégorie c est noté :
np

c =
P∑

q=p

np,q
c . (3.5)Sahant que le lassi�eur fournit une déision d de niveau p et de atégorie c,l'a�etation hiérarhique atégorisée proposée, initialise m par :

m : 2Ω −→ [0, 1]

uq−p(d) 7−→ n
p,q
c

n
p
c

∀q ∈ [p, P ] .
(3.6)Notons que si d = ωP

1 = Ω, omme il n'est possible de dé�nir qu'une seuleatégorie au dernier niveau de la hiérarhie : m(d) = m(Ω) = n
P,P
c

nP
c

= nP,P

nP = nP

nP =
1.Exemple 3.5. Considérons un lassi�eur fournissant des déisions en aord avela hiérarhie de la �gure 3.6 et dont la matrie de onfusion, fournie dans le tableau3.2, omporterait les mêmes valeurs que dans l'exemple 3.4 (tableau 3.1). La matriede onfusion ontient toujours des lignes en faveur de déisions de niveaux 1, 2 et
3. Mais à haque niveau, des atégories de déisions ont été di�éreniées.Supposons que le lassi�eur déide ω1

3 = {ω3}. Cette déision est de niveau 1et de atégorie c2. Le nombre de déisions de niveau 1 et de atégorie c2 orretesest égal à la somme des nombres insrits en gras dans la matrie (tableau 3.2). Lenombre de déisions de niveau 1 et de atégorie c2 orretes au niveau 2 est égal àla somme des nombres insrits en italique et soulignés, et la somme des nombressitués sur es mêmes 4 lignes et distints de eux préédemment énonés est égaleau nombre de déisions de niveau 1 et de atégorie c2 orretes au niveau 3.
n1,1

c2
= 24 + 28 + 35 + 15 = 102 ,

n1,2
c2

= 2 + 3 + 0 + 3 = 8 ,
n1,3

c2
= 1 + 1 + 1 + 1 + 1 + 1 = 6 ,

(3.7)
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Tableau 3.2 � Matrie de onfusion d'un lassi�eur fournissant des déisions en aordave la hiérarhie représentée sur la �gure 3.6.Vérité ω1 ω2 ω3 ω4 ω5 ω6 ω7 ω8 ω9DéisionsNiveau 1atégorie c1

ω1
1 = {ω1} 34 1 1 0 0 0 0 0 0

ω1
2 = {ω2} 2 23 0 0 0 0 1 0 0atégorie c2

ω1
3 = {ω3} 0 1 24 2 0 0 0 0 0

ω1
4 = {ω4} 1 0 3 28 0 0 0 0 0

ω1
5 = {ω5} 0 0 0 1 35 0 0 1 0

ω1
6 = {ω6} 0 0 0 1 3 15 0 0 1atégorie c3

ω1
7 = {ω7} 0 2 3 0 4 1 20 10 1

ω1
8 = {ω8} 0 1 0 0 3 2 5 35 1

ω1
9 = {ω9} 0 1 0 3 2 0 8 3 31Niveau 2atégorie c4

ω2
1 = {ω1, ω2} 10 12 0 0 1 0 1 0 0

ω2
2 = {ω3, ω4} 0 1 20 9 0 0 0 2 0

ω2
3 = {ω5, ω6} 0 0 0 0 12 24 0 0 0atégorie c5

ω2
4 = {ω7, ω8, ω9} 0 2 4 6 0 3 24 12 15Niveau 3atégorie c6

ω3
1 = Ω 1 2 0 4 1 2 1 0 2



48 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTet, la fontion de masse attribuée à e lassi�eur sera :
m(ω1

3) = m({ω3}) = n1,1
c2

/n1
c2

= 102/116 = 0.88 ,
m(u(ω1

3)) = m({ω3, ω4}) = n1,2
c2

/n1
c2

= 8/116 = 0.07 ,
m(u2(ω1

3)) = m(Ω) = n1,3
c2

/n1
c2

= 6/116 = 0.05 .
(3.8)Par rapport au résultat obtenu ave l'a�etation hiérarhique préédente (équation3.4), basée uniquement sur le niveau des déisions, la masse allouée à {ω3} est plusimportante. La lasse ω3 appartient à un sous-ensemble de déisions de niveau 1 plus�able que l'ensemble des déisions de niveau 1 de ette hiérarhie. Par exemple, lesdéisions de niveau 1 et de atégorie c3 sont moins �ables : si e lassi�eur déideune déision de niveau 1 et de atégorie c3, par exemple ω1

9 = {ω9}, alors la fontionde masse attribuée à e lassi�eur pour ette déision sera :
m(ω1

9) = m({ω9}) = n1,1
c3

/n1
c3

= 86/136 = 0.63 ,
m(u(ω1

9)) = m({ω7, ω8, ω9}) = n1,2
c3

/n1
c3

= 28/136 = 0.21 ,
m(u2(ω1

9)) = m(Ω) = n1,3
c3

/n1
c3

= 22/136 = 0.16 .
(3.9)L'a�etation proposée est intermédiaire entre une a�etation Bayésienne o�rantà tous les singletons de Ω la possibilité d'une masse positive, mais néessitant unensemble d'apprentissage de taille élevé, et l'a�etation de Xu et al, attribuant àtoutes les déisions di�érentes de Ω la même masse.Remarque 3.1.1. Si la hiérarhie ne omporte qu'une seule atégorie par niveau, l'a�etationatégorisée (3.6) est équivalente à l'a�etation hiérarhique (3.3).2. Si la hiérarhie ne omporte que deux niveaux ave un premier niveau omposéde tous les singletons de Ω tous d'une même atégorie, alors l'a�etationatégorisée (3.6) est équivalente à l'a�etation basée sur le taux de �abilité(2.12).3. Si la hiérarhie ne omporte que deux niveaux ave un premier niveau des sin-gletons de Ω, tous attahés à une atégorie propre, alors l'a�etation développée(3.6) oïnide ave l'a�etation Bayésienne sur la déision du lassi�eur maisdi�ère sur les autres éléments.4. L'a�etation (3.6) fournit toujours une masse onsonante.Remarque 3.2. Cette méthode d'a�etation peut être employée sans qu'une hié-rarhie de déisions soit expliite. La dé�nition d'une hiérarhie sur un problèmeoù un lassi�eur ne fournirait des déisions qu'aux premier et dernier niveau, per-mettrait d'allouer de la masse à des éléments intermédiaires entre les singletons et

Ω. Une hiérarhie peut par exemple être dé�nie sur l'exemple 2.3.2 onernant unlassi�eur en harge de la reonnaissane de aratères numériques. En supposantque ertains hi�res sont souvent onfondus, par exemple le hi�re 9 et le hi�re 4.Ceux-i peuvent être virtuellement regroupés dans un ensemble de lasses {4, 9} àun niveau intermédiaire de la hiérarhie. À partir de la même matrie de onfusionreprésentée par le tableau 2.3, et en dé�nissant une atégorie ne regroupant que es



3.2. MODÈLES HIÉRARCHIQUES D'AFFECTATION 49deux hi�res, l'a�etation basée sur ette hiérarhie à trois niveaux entraîne, dansle as d'une déision en faveur du hi�re {9}, m({9}) = 13/19, m({4, 9}) = 4/19et m(Ω) = 2/19. Cette a�etation des masses est intermédiaire entre les résultatsde l'a�etation Bayésienne (exemple 2.3.2) menant à mi({3}) = 2/15, mi({4}) =4/15, mi({9}) = 9/15, et les résultats obtenus par l'a�etation de Xu et al. (exemple2.3) menant à mi({9}) = 60/96, mi(Ω \ {9}) = 20/96, mi(Ω) = 16/96.Pour s'adapter aux partiularités de l'appliation postale développée, des ajus-tements de ette a�etation ont été réalisés.3.2.3 A�etation postale employéeDans notre appliation, les LAP ne déident pas les adresses totalement oupartiellement invalides. Ainsi, l'emploi de l'a�etation préédente impliquerait quees lasses ne reevraient jamais de poids, or es lasses existent et jouent un r�leimportant. Une lettre omportant une adresse invalide ne peut être omptée qu'enrejet ou en erreur. Si des informations sont disponibles sur l'invalidité d'une lettre,nous voulons les prendre en ompte pour ne pas favoriser une déision en faveur d'uneadresse valide. Ainsi, l'a�etation préédente est quelque peu modi�ée de façon à eque les déisions relatives à des adresses invalides puissent reevoir de la masse.Dé�nition 3.2 (Niveau d'une adresse invalide). Le niveau d'une adresse invalideest dé�ni omme le niveau du plus petit élément parent dans la hiérarhie qui ne soitpas relatif à une adresse invalide, moins 1.Exemple 3.6. En reprenant l'exemple 3.1, par la hiérarhie illustrée sur la �gure3.4(b) :� � A2R2inv � est une adresse invalide de niveau 1,� � A2inv � est une adresse invalide de niveau 2,� � inv � est une adresse invalide de niveau 3.Soit n
p,inv(q)
c le nombre de fois où la déision fournie était de niveau p et deatégorie c, et la vérité était invalide de niveau q.Sahant que le lassi�eur fournit une déision d de niveau p et de atégorie c,l'a�etation postale employée, initialise m par :

m : 2Ω −→ [0, 1]

uq−p(d) 7−→ n
p,q
c −n

p,inv(q−1)
c

n
p
c

∀q ∈ [p, P ] ,

uq−p(d)inv 7−→ n
p,inv(q−1)
c

n
p
c

∀q ∈ [p, P ] ,

(3.10)où, par onvention, n
p,inv(0)
c = 0, et � Ω inv � = � inv �.Pour tout A ⊆ Ω tel que |A| > 1, nous dirons que � A inv � est l'invalide assoiéà � A �.Exemple 3.7. Considérons la matrie de onfusion illustrée dans le tableau 3.3,assoiée à un LAP de l'exemple 3.1. Soit d la déision fournie par e LAP au regardd'un envoi à identi�er.



50 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCT� Si d = Ω. Cette déision est de niveau 4, et appartient à l'unique atégoriede e dernier niveau de la hiérarhie. L'information issue du lassi�eur serareprésentée par la fontion de masses m dé�nie par :






m({inv}) = n4,inv(3)

n4 = 25
100

= 0.25 ,

m(Ω) = n4,4−n4,inv(3)

n4 = (25+12+10+8+3+7+5+20+9+1)−25
100

= 0.75 .Tableau 3.3 � Matrie de onfusion assoiée à un LAP sur la base de données réduite del'exemple 3.1. Notations : at = atégorie, bp = boîtes postales, vnn = voies nonnumérotées, pp = pas de portes, vn = voies numérotées, ad = aheminementdistribuable, and = aheminement non distribuable.Vérité inv A1 A2 A2 A2 A2 A2 A2 A2 A2

inv B1 B2 R1 R2 R2 R2 R2Niveau Cat Déision 2 4 6 inv
(1)Ω bp A2B1 0 0 1 95 3 0 0 0 1 0(Distri- A2B2 1 0 0 2 96 0 0 0 0 1bution) vnn A2R1 0 1 0 0 0 97 1 1 0 0pp A2R22 0 0 0 3 0 0 90 1 5 1

A2R24 0 2 0 0 0 3 6 88 1 0
A2R26 0 4 1 0 1 2 7 1 83 1

(2)Ω vn A2R2 0 1 0 0 0 1 17 31 42 8(Rue)
(3)Ω and A1 0 90 1 1 0 1 2 2 2 1(Ahemi- ad A2 0 1 4 5 5 40 32 8 4 1nement)
(4)Ω Ω 25 12 10 8 3 7 5 20 9 1(RejetComplet)� Si d = {A2R22}. Cette déision est de niveau 1 et de atégorie c = � pas deporte �. Ainsi :






m({A2R22}) = n
1,1
c

n1
c

= 90+88+83
300

= 0.870 ,

m({A2R2inv}) = n
1,inv(1)
c

n1
c

= 1+1
300

= 0.007 ,

m(A2R2) = n
1,2
c −n

1,inv(1)
c

n1
c

= (1+5+1+6+1+7+1+1)−(1+1)
300

= 0.070 ,

m({A2inv}) = n
1,inv(2)
c

n1
c

= 1
300

= 0.003 ,

m(A2) = n1,3−n
1,inv(2)
c

n1
c

= (3+3+1+1+2)−1
300

= 0.030 ,

m({inv}) = n
1,inv(3)
c

n1
c

= 0
300

= 0.000 ,

m(Ω) = n
1,4
c −n

1,inv(3)
c

n1
c

= 2+4
300

= 0.020 .



3.2. MODÈLES HIÉRARCHIQUES D'AFFECTATION 51Ave ette a�etation, même un rejet omplet peut apporter une informationdi�érente de la fontion de masse vide, une information sur la validité de la lettreest gardée. En général, quand un LAP e�etue un rejet omplet, il y a plus de raisonsde penser que la lettre est invalide, ou du moins que la lettre est di�ile à lire, quesi un LAP fournit une déision ave des éléments d'une adresse. Le degré de véritéde ette observation se retrouve dans la matrie de onfusion du LAP, et ainsi dansette onversion de la déision du LAP en une fontion de royane.Cette a�etation ne produit généralement plus de masses onsonantes, ependantles masses allouées à des éléments relatifs à des adresses invalides intermédiairesentre la déision et Ω sont généralement très faibles. En réalité, ette a�etationtrouve prinipalement son utilité lorsque les déisions fournies sont partielles. Danses as, les masses allouées aux invalides sont signi�atives. Cette a�etation traduitl'information du rejet en une part de royane sur le fait � rejet ar invalide � et unepart de royane sur le rejet en ambiguïté.En�n, omme une indiation sur le type d'ériture de l'envoi est disponible,deux matries de onfusion sont réées pour haque LAP : une pour le ourrierdatylographié, et une pour le ourrier manusrit. Lorsque le LAP fournit unedéision, les données utilisées pour l'a�etation de la masse seront elles du typed'ériture indiqué en plus de ette déision.3.2.4 Combinaison des fontions de royaneDans e modèle de base, les LAP sont supposés distints, et l'a�etation �able,ainsi la règle de ombinaison onjontive est appliquée.Exemple 3.8 (Combinaison de 3 LAP). Considérons 3 LAP, notés 1, 2, et 3, ayantformulé les déisions d1,d2, et d3 suivantes au regard d'une image d'un même envoipostal :� d1 = A2, i.e., une déision de niveau aheminement et de atégorie � villedistribuable � ;� d2 = {A1}, i.e., une déision de niveau aheminement et de atégorie � villenon distribuable � ;� d3 = {A2R117}, i.e., une déision de niveau distribution et de atégorie � pasde porte �.En notant mi la masse issue d'un LAP i, pour tout i ∈ {1, 2, 3}, et en supposantque les prinipes d'a�etation des masses présentés préédemment onduisent à :






m1(A2) = 0.95
m1({A2inv}) = 0.04
m1(Ω) = 0.01

{
m2({A1}) = 0.9
m2(Ω) = 0.1







m3({A2R117}) = 0.88
m3(A2R1) = 0.07
m3(A2) = 0.03
m3(Ω) = 0.02 ,



52 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTle alul de m = m1 ∩©m2 ∩©m3 donne :
m({A2R117}) = 0.0845 m({A1}) = 0.0002
m(A2R1) = 0.0067 m(Ω) = 0.0000
m({A2inv}) = 0.0002 m(∅) = 0.9036 .
m(A2) = 0.0048

(3.11)La masse importante portée par le vide re�ète le on�it important entre lesdéisions fournies.3.3 Prise de déisionL'ensemble D des déisions pouvant être prises par la ombinaison est le mêmeque elui des LAP (f exemple 3.1). L'ensemble D est omposée des déisions enfaveur d'adresses omplètes di�érentes des adresses totalement ou partiellementinvalides, et des déisions en faveur d'adresses partielles. Les déisions peuvent êtrede niveau distribution, rue, aheminement ou rejet omplet.Du fait de la grande ardinalité de la base de données et de sa omplexité, nousne pouvons onnaître préisément la ardinalité de haque sous-ensemble de Ω enun temps raisonnable, e qui nous empêhe de aluler la probabilité pignistiquesur Ω attahée au risque espéré de haque déision (équation 2.32). Toutefois, nouspouvons prendre une déision sur un adre de pari Γ alulé à partir des élémentsfoaux des masses des LAP et de la hiérarhie.Exemple 3.9 (suite de l'exemple 3.8). Au vu des déisions des LAP, les déisionsque la ombinaison s'autorise à prendre sont :� d1 = Ω en faveur du ode � Rej �,� d2 = {A1} en faveur du ode � A1 �,� d3 = A2 en faveur du ode � A2Rej �,� d4 = A2R1 en faveur du ode � A2R1Rej �,� et d5 = A2R117 en faveur du ode � A2R117 �.Le adre de pari Γ assoié à et envoi est représenté sur la �gure 3.7. Il estomposé des éléments :� γ1 = {A2R117},� γ2 = {A2R1inv},� γ3 = A2R1\{A2R117, A2R1inv},� γ4 = {A2inv},� γ5 = A2 \ (A2R1 ∪ {A2inv}),� γ6 = {A1},� γ7 = {inv}� et γ8 = Ω \ (A2 ∪ {A1, inv}).La onstrution du adre de pari est dérite dans l'algorithme 1. L'exemple 3.9est détaillé en annexe ??.Outre le oût de bonne réponse, ii égal à zéro, les oûts de déision peuventse regrouper en oûts de rejet et oûts d'erreur de niveaux aheminement, rue etdistribution, dé�nis de la manière suivante.
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Figure 3.7 � Éléments du adre de pari Γ onstruit à partir de Ω, de la hiérarhie deréférene (�gure 3.2), et des masses assoiées à l'exemple 3.8.
Algorithme 1 : Constrution du adre de pari Γ.Données :

m : une fontion de masse;
H : hiérarhie;
Γ : adre de pari à onstruire;// variables
F(m) : un ensemble ontenant les éléments foaux de m;
γ : un sous-ensemble de Ω, un élément singleton de Γ;
F : un sous-ensemble de Ω;// instrutionsajouter à F(m) :� Ω, s'il n'est pas déjà présent ;� tous les invalides non déjà présents assoiés aux éléments de F(m) ;
Γ← ∅;répéter

F ← un élément de F(m) de niveau le plus élévé dans H;
γ ← F\{A ∈ F(m) t.q. F est le plus petit ontenant de A dans F(m)};ajouter γ à Γ;enlever F de F(m);jusqu'à F(m) = ∅ ;
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(resp. rue CRrue

, distribution CRdis
)orrespond au prix à payer pour avoir fourni une déision en faveur d'uneadresse partielle, de niveau rejet omplet (resp. aheminement, rue) orrete.� Un oût d'erreur de niveau aheminement CEach

, (resp. rue CErue
, distribution

CEdis
) orrespond au prix à payer pour avoir fourni une déision de niveauaheminement (resp. rue, distribution), orrete au niveau rejet omplet (resp.aheminement, rue).Exemple 3.10 (suite de l'exemple 3.9). Les oûts assoiés à et exemple sontindiqués dans le tableau 3.4.Tableau 3.4 � Coûts de déisions en fontion de la déision fournie et de la vérité.Vérité γ1 γ2 γ3 γ4 γ5 γ6 γ7 γ8Déisions

d1 = � Rej � CRach
CRach

CRach
CRach

CRach
CRach

0 0
d2 = � A1 � CEach

CEach
CEach

CEach
CEach

0 CEach
CEach

d3 = � A2Rej � CRrue
CRrue

CRrue
0 0 CEach

CEach
CEach

d4 = � A2R1Rej � CRdis
0 0 CErue

CErue
CEach

CEach
CEach

d5 = � A2R117 � 0 CEdis
CEdis

CErue
CErue

CEach
CEach

CEachLa relation d'ordre suivante, onforme au sens ommun, est dé�nie :
0 ≤ CRdis

≤ CRrue
≤ CRach

≤ CEdis
≤ CErue

≤ CEach
. (3.12)Par exemple, il est moins grave de ommettre une erreur sur la partie distributionque sur la ville, et mieux vaut rejeter la ville plut�t que de faire une erreur sur etteville. Bien sûr, et ordre dépend de l'appliation. Par exemple, il est possible quele oût du rejet de la ville soit plus élevé que le oût d'une erreur distribution. Ene�et, une erreur portant sur le point de distribution, où le lieu d'aheminement estorret, peut avoir un oût moins élevé que le travail demandé par un rejet global.Exemple 3.11 (suite de l'exemple 3.10). La probabilité pignistique, alulée sur Γà partir de m (équation 3.11), est donnée par :

BetP ({γ1}) = K(m(Ω)
8

+ m(A2)
5

+ m(A2R1)
3

+ m({A2R117})) = 0.910

BetP ({γ2}) = K(m(Ω)
8

+ m(A2)
5

+ m(A2R1)
3

+ m({A2R1inv})) = 0.033

BetP ({γ3}) = K(m(Ω)
8

+ m(A2)
5

+ m(A2R1)
3

) = 0.033

BetP ({γ4}) = K(m(Ω)
8

+ m(A2)
5

+ m({A2inv})) = 0.012

BetP ({γ5}) = K(m(Ω)
8

+ m(A2)
5

) = 0.010

BetP ({γ6}) = K(m(Ω)
8

+ m({A1})) = 0.002

BetP ({γ7}) = K(m(Ω)
8

+ m({inv})) = 0.000

BetP ({γ8}) = K(m(Ω)
8

) = 0.000

(3.13)
ave K = 1

1−m(∅)
.En posant I = {1, . . . , 8}, les expressions des risques sont alors les suivantes :
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ρbet(d1) =

∑

γ∈Γ c(d1, γ)BetP (γ) =
∑

i∈I\{7,8} CRach
BetP ({γi})

= CRach
,

ρbet(d2) =
∑

γ∈Γ c(d2, γ)BetP (γ) =
∑

i∈I\{6} CEach
BetP ({γi})

= 0.998 CEach
,

ρbet(d3) =
∑

i∈{1,2,3} CRrue
BetP ({γi}) +

∑

i∈{6,7,8} CEach
BetP ({γi})

= 0.976 CRrue
+ 0.002 CEach

,

ρbet(d4) = CRdis
BetP ({γ1}) +

∑

i∈{4,5} CErue
BetP ({γi})

+
∑

i∈{6,7,8} CEach
BetP ({γi})

= 0.910 CRdis
+ 0.022 CErue

+ 0.002 CEach
,

ρbet(d5) =
∑

i∈{2,3} CEdis
BetP ({γi}) +

∑

i∈{4,5} CErue
BetP ({γi})

+
∑

i∈{6,7,8} CEach
BetP ({γi})

= 0.066 CEdis
+ 0.022 CErue

+ 0.002 CEach
.Si les oûts d'erreur ne sont pas trop élevés par rapport aux oûts de rejet, ladéision sera d5 du fait de l'ordre entre les oûts (3.12). Sinon la déision peut être

d1, d3 ou d4. Plus les oûts d'erreur seront élevés par rapport aux oûts de rejet, plusla ombinaison aura tendane à rejeter. Par exemple, ave le 6-uplet (CRdis
, CRrue

,
CRach

, CEdis
, CErue

, CEach
) égal à :� (1, 2, 3, 4, 5, 6), la déision hoisie est d5 i.e. � A2R117 � ;� (1, 2, 3, 20, 25, 50), la déision hoisie est d4 i.e. � A2R1Rej � ;� (1, 2, 3, 40, 50, 60), la déision hoisie est d3 i.e. � A2Rej � ;� (1, 2, 3, 400, 500, 600), la déision hoisie est d1 i.e. � Rej �.Idéalement es oûts sont donnés par des experts du domaine ou le lient, etre�ètent des oûts �naniers réels. Mais si le lient préfère une ombinaison ave untaux d'erreur ontr�lé à ertains niveaux, es oûts peuvent être déterminés à partird'un ensemble d'apprentissage de manière à obtenir un omportement attendu dela ombinaison.3.4 Résultats expérimentauxDans e mémoire, nous illustrons notre démarhe de ombinaison en onsidéranttrois LAP, nommés LAP 1, LAP 2 et LAP 3. Les LAP 1 et 2 sont d'origine Solysti.Le LAP 3 est d'origine extérieure.3.4.1 Choix des oûtsLes oûts sont appris manuellement de façon à obtenir le meilleur taux deleture possible en maintenant le taux d'erreur inférieur dans un intervalle jugéaeptable. En pratique, on demande que le taux d'erreur soit inférieur au taux



56 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTd'erreur le plus élevé des LAP Solysti. Pour ela, nous disposons d'un ensembled'apprentissage omposé d'environ 28000 lettres. C'est sur e lot d'images que lesmatries de onfusion ont été alulées, et les oûts ajustés. Un autre lot de 28000lettres onstitue l'ensemble de test sur lequel ont été validés les réglages e�etuéssur le premier lot. Les proportions de ourrier manusrit et datylographié, ainsi quedes di�érentes atégories de la hiérarhie postale, sont sensiblement identiques dansl'ensemble d'apprentissage et dans l'ensemble de test.Dans les graphiques de représentation des performanes des LAP, a�n de pré-server la on�dentialité des performanes des LAP utilisés, l'origine de l'axe desabsisses représentant le taux de leture au niveau aheminement (resp. au niveaudistribution) aura une valeur de référene noté T LA
ref (resp. T LD

ref ). De même, letaux d'erreur sera exprimé en fontion d'un taux de référene en erreur, noté T Eref .� le taux de référene en leture au niveau aheminement T LA
ref a une valeursupérieure à 80%,� le taux de référene en leture au niveau distribution T LD

ref a une valeursupérieure à 50%,� le taux de référene en erreur T Eref a une valeur inférieure à 0.1%.La �gure 3.8 illustre des performanes obtenues en phase d'apprentissage auniveau aheminement (�gure 3.8(a)), et au niveau distribution (�gure 3.8(b)). Sures �gures, sont représentés di�érents points de fontionnement de la ombinaisonimplémentée à partir du modèle dé�ni dans e hapitre, et nommée CMCT pourCombinaison basée sur le MCT. Ces points orrespondent à des ouples (taux deleture, taux d'erreur) obtenus à partir de di�érents réglages (R1, R2, . . ., R15) desoûts de déision.Quatre points de fontionnement notés CMCTi, i ∈ {1, 2, 3, 4}, sont séletionnéspour observer le omportement de la ombinaison CMCT en phase de test, et lesomparer à des shémas à base de votes majoritaires dé�nis dans le paragraphesuivant. Ces points sont assoiés à un réglage partiulier : le point CMCT1 (resp.
CMCT2, CMCT3, CMCT4) est obtenu par le réglage R1 (resp. R4, R6, R8).3.4.2 Shémas à base de votesDans e paragraphe, des shémas à base de votes sont introduits. Ceux-i servi-ront de points de repère a�n d'observer les apports de la ombinaison rédale déritedans e hapitre.Quand un groupe de lassi�eurs possède de bonnes performanes, le vote à lamajorité o�re une ombinaison faile à implémenter et améliorant toutes les per-formanes individuelles de haque lassi�eur [58℄. Le proessus basé sur e prinipesera noté Maj. A�n d'obtenir un taux de leture plus élevé, une variante onsisteà ne hoisir la solution majoritaire que si elle-i est di�érente d'un rejet omplet,et en l'absene de majorité, la solution du LAP jugé le plus performant sera retenu,ii le LAP 1. Cette méthode sera notée MajLap1.Exemple 3.12. Si le LAP 1 déide � A2Rej �, le LAP 2 déide � Rej � et le LAP
3 déide � Rej �, alors le proessus Maj déidera � Rej � et le proessus MajLap1déidera � A2Rej �.
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(a) Performanes au niveau aheminement. Le nombre T LA
ref indique un taux de référene enleture au niveau aheminement.

(b) Performanes au niveau distribution. Le nombre T LD
ref indique un taux de référene enleture au niveau distribution.Figure 3.8 � Performanes des LAP et de di�érents points de fontionnement de laombinaison CMCT réalisées sur l'ensemble d'apprentissage.



58 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCT3.4.3 Phase de testLes performanes au niveau aheminement et distribution des LAP, des shémasà base de votes majoritaires et des points de fontionnement séletionnés de laombinaison CMCT sont illustrés sur les �gures 3.9(a) et 3.9(b).Un net gain est obtenu par rapport aux performanes individuelles des LAP auniveau aheminement. Ce gain est plus réduit au niveau distribution, notamment enterme de gain de letures, 'est-à-dire en terme de gain de bonnes reonnaissanes.Rappelons que lorsque nous parlons de ourrier lu, nous parlons de ourrier bienreonnu.Dans les deux as, la ombinaison CMCT démontre une ertaine robustesse dansson omportement, puisque les points de fontionnement restent dans la même� zone de performane � sur les deux lots de ourrier, et ela, malgré des LAPaux performanes en distribution aux variations sensibles. Néanmoins, la séletiond'un point de fontionnement pour la ombinaison n'est pas aisée. En e�et, surle lot de ourrier d'apprentissage (�gure 3.8), les quatre points CMCTi ont untaux d'erreur aeptable en distribution, toutefois le meilleur point en distribution,
CMCT4, possède un taux d'erreur au niveau aheminement trop élevé. Ainsi, le pointséletionné sera le point CMCT3, qui est aeptable aux niveaux aheminementet distribution. Cependant, omme nous pouvons l'observer sur l'ensemble de test(�gure 3.9), e point peut parfois dépasser légèrement la limite du taux d'erreuraeptable au niveau aheminement. Par onséquent, il serait plus prudent de hoisirun réglage un peu plus sévère sur le taux d'erreur, et de hoisir le point CMCT2. Ilaurait été préférable de herher un point intermédiaire entre CMCT2 et CMCT3,a�n de onserver des gains de leture en aheminement, mais omme la remarque3.3 le souligne, ei n'est atuellement pas possible.3.4.4 RemarquesRemarque 3.3 (Des performanes � par sauts �). Nous pouvons remarquer ertains� sauts � entre les di�érents points de fontionnement de la ombinaison CMCT(�gure 3.8), plus préisément illustrés sur les �gures 3.10 et 3.11.Ces sauts proviennent de l'a�etation qui aratérise, pour haque LAP, toutedéision d'une même atégorie de manière identique. Nous appelerons situation,haun de es triplets similaires de déisions.Par exemple, en distribution datylographiée (�gure 3.11(a)), le saut entre lesréglages R13 et R14, ne gagnant que peu de bonnes reonnaissanes par rapport auxnombres d'erreurs apportées, est dû prinipalement à l'aeptation de la déisiondistribution proposée par le LAP 3, lorsque les deux LAP 1 et 2 ont fourni une mêmedéision de niveau aheminement en aord ave la déision du LAP 3, autrementdit, à l'aeptation de la déision distribution proposée par le LAP 3 dans la situationsuivante :� le LAP 1 déide : � AiRej �,� le LAP 2 déide : � AiRej �,� le LAP 3 déide : � AiRk �,où Ai est un aheminement, et Rk une voie dans Ai. Ave le réglage R13, la déision
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(a) Performanes au niveau aheminement.

(b) Performanes au niveau distribution.Figure 3.9 � Performanes des LAP, des shémas à base de votes majoritaires et despoints de fontionnement de la ombinaison CMCT séletionnés, réalisées sur l'ensemblede test.



60 CHAPITRE 3. FUSION DE DÉCISIONS POSTALES DANS LE CADRE DU MCTfournie par la ombinaison est � AiRej �. Ave le réglage R14, la déision fournieest � AiRk �. Entre le réglage R13 et le réglage R14, le oût de rejet distribution aété augmenté.En distribution manusrite (�gure 3.11(b)), l'aeptation de la déision du LAP
3 dans ette même situation est à l'origine du deuxième saut entre les réglages R8 et
R9. Le premier saut, entre les réglages R6 et R7, est prinipalement dû à l'aeptationde la déision distribution proposée par les LAP 1 et 2 dans les situations suivantes :� le LAP 1 déide : � AiRk �,� le LAP 2 déide : � AiRej �,� le LAP 3 déide : � AiRej �,ou, � le LAP 1 déide : � AiRej �,� le LAP 2 déide : � AiRk �,� le LAP 3 déide : � AiRej �.Remarquons que es observations indiquent que la di�ulté atuelle de la om-binaison en distribution n'est pas due à un on�it diret de hoix entre deux ruesproposées, mais à l'aeptation d'une distribution proposée alors qu'auune autresolution n'est proposée. Dans l'a�etation postale employée, une information fourniepar les matries de onfusion quant à l'invalidité d'une adresse lors d'un rejet, adéjà été prise en ompte. Néanmoins, pour disriminer des lettres à l'intérieur deslots de ourrier onduisant à es situations, il faudra tenir ompte de nouvellesinformations. Nous donnons des éléments dans la onlusion de e hapitre.Remarque 3.4 (Problèmes du LAP 3 en distribution). On observe que le LAP 3est moins performant en distribution que les LAP 1 et 2. En réalité, outre le faitqu'il reonnait moins d'intitulés géographiques et ave moins de réussite que les LAP
1 et 2, e dernier ne reonnaît pas les distributions spéiales, 'est-à-dire les boîtespostales. Dans le meilleur des as, il e�etue un rejet en distribution lorsqu'il estonfronté à des envois d'une telle nature. Cette information n'est pas expliitementprise en ompte dans le présent modèle.Remarque 3.5 (Conernant le on�it). À partir du postulat selon lequel une prisede déision à partir d'une fontion de royane est d'autant plus sûre que elle-ialloue une masse faible au vide, une variante de e modèle de ombinaison a onsistéà poser des seuils sur le on�it, à partir desquels on aeptait de prendre une déisionautre que le rejet. Autrement dit, si la masse sur le on�it était supérieure à un seuil,un rejet total était déidé. En faisant varier es seuils, nous n'avons pas amélioréles points de fontionnement obtenus ave le modèle présent ave di�érents réglagesdes oûts.
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(a) En aheminement datylographié.

(b) En aheminement manusrit.Figure 3.10 � Nombres de bonnes reonnaissanes et d'erreurs pour haque LAP ethaque réglage de la ombinaison sur le lot de ourrier d'apprentissage.
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(a) En distribution datylographiée.

(b) En distribution manusrite.Figure 3.11 � Nombres de bonnes reonnaissanes et d'erreurs pour haque LAP ethaque réglage de la ombinaison sur le lot de ourrier d'apprentissage.



3.5. CONCLUSION 633.5 ConlusionDans e hapitre, un modèle de fusion de déisions postales basées sur la théoriedes fontions de royane a été présenté. Ses prinipales aratéristiques sont lessuivantes :� il s'appuie sur une a�etation des masses basée sur une hiérarhie et uneatégorisation des déisions postales dont une des spéi�ités est de pouvoirs'exprimer à plusieurs niveaux. Remarquons à nouveau que ette a�etationpeut aussi s'employer dans le as de déisions s'exprimant uniquement sur lessingletons de l'univers. Dans e as, la hiérarhie s'interprète omme un lienentre les déisions qui justi�e une a�etation des masses intermédiaire entreune a�etation Bayésienne et une a�etation de Xu et al ;� la méthode de prise de déision adoptée permet un ajustement de la om-binaison aux ontraintes de taux de leture et taux d'erreur attendues parl'utilisateur ;� e modèle de ombinaison peut s'appliquer à tout type de LAP d'origineSolysti ou extérieure. Ainsi ette ombinaison, peut donner naissane à unnouveau produit, ommerialisable indépendamment des LAP Solysti ;� bien que n'employant que peu d'outils dans la manipulation des fontions deroyane, e modèle fournit d'ores et déjà des performanes intéressantes.Pour améliorer ette ombinaison, au moins deux métaonnaissanes sur les LAPpeuvent être prises en ompte :1. des informations de �abilité des LAP, pouvant dépendre de ontextes ;2. des informations de dépendanes entre les LAP Solysti 1 et 2.D'un autre �té, les LAP 1 et 2 pourront fournir en plus de leurs déisions,des sores de on�ane alulés à partir des algorithmes employés. Ces informationssupplémentaires, intrinsèques à haque image d'envoi, devraient améliorer la fusionproposée.Dans le prohain hapitre, de nouveaux méanismes de orretion de fontions deroyane sont introduits à partir d'hypothèses réalisées sur la �abilité ontextuelled'une soure d'information, ou sur les états mêmes dans lesquels peut se trouver unesoure d'information.





Chapitre 4Méanismes de orretion defontion de royane
4.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, une méthode d'a�etation a été introduite a�n deonvertir les déisions des LAP en une fontion de royane, à partir de leurs matriesde onfusion. Par ette origine, es fontions de royane re�ètent des onnaissanesstatistiques toujours disponibles. Dans e hapitre, nous nous intéressons au as oùdes informations omplémentaires relatives à la �abilité des LAP sont disponibles.Dans le MCT, la prise en ompte de la �abilité d'une soure est lassiquement réa-lisée par l'opération d'a�aiblissement rappelée au paragraphe 2.4.8. Comme Smetsl'a montré [98℄, ette opération n'est pas ad ho, mais peut être obtenue à partird'un simple modèle de la �abilité. Dans e modèle, la soure peut être dans deuxétats de �abilité :� soit elle est �able, et dans e as l'information qu'elle fournit est aeptée ;� soit elle est non �able, et l'information qu'elle fournit est rejetée.En pratique, ette �abilité n'est pas onnue ave ertitude, d'où l'existene dela onstante α ∈ [0, 1], telle que (1 − α) représente le degré de �abilité de lasoure. Chaque information disponible peut alors être modélisée par une fontionde royane, dé�nie soit sur le adre de disernement Ω de la variable d'intérêt, soitsur le adre de disernement R omposé des états de �abilité de la soure.Dans ette opération d'a�aiblissement, la onnaissane sur la �abilité d'unesoure est modélisée par un unique nombre. Dans ertains as, ependant, desonnaissanes plus �nes peuvent être disponibles. En partiulier, la �abilité d'unesoure d'information peut dépendre de la valeur prise par la variable d'intérêt. Parexemple, dans notre appliation postale, nous avons vu que le LAP 3 ne sait pasreonnaître les boîtes postales ; en revanhe il possède une �abilité non nulle dansla détetion des intitulés géographiques. De même, en diagnosti médial, de partson expériene passée, son entrainement ou sa spéialité, un médein peut êtrepartiulièrement ompétent pour diagnostiquer ertaines pathologies, et beauoupmoins pour d'autres.A�n de prendre en ompte de telles informations, nous proposons une exten-sion de et a�aiblissement dans laquelle l'utilisateur peut exprimer une on�ane,onditionnellement à la valeur ou à un ensemble de valeurs pris par la variabled'intérêt. La ombinaison de es informations onduit au développement d'un nouveloutil, appelé a�aiblissement ontextuel [70, 71℄, ontr�lé non plus par un seul taux65



66 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEd'a�aiblissement, mais par un veteur de taux d'a�aiblissement dérivant la �abilitéde la soure dans haun des ontextes. Nous montrons de plus qu'en généralisantune méthode d'appentissage automatique des taux d'a�aiblissement introduite parElouedi et al. [40℄, e veteur peut aussi être appris à partir d'un ensemble de donnéesétiquetées [69,71℄.D'autre part, nous pouvons remarquer que l'opération d'a�aiblissement permetseulement d'atténuer une fontion de royane, alors qu'au ontraire, il pourraitêtre souhaité de renforer une soure d'information lorsque elle-i est jugée tropprudente. Ainsi, dans [68℄, nous avons dé�ni un méanisme général de orretionpermettant d'a�aiblir ou de renforer une fontion de royane. Dans le paragraphe4.7 de e hapitre, nous dé�nissons un adre plus général permettant de développerdes méanismes de orretion de fontions de royane plus préis. Par exemple, aulieu de vouloir seulement a�aiblir ou renforer une soure, il peut aussi être souhaitéde la ontredire. De même, nous montrons qu'une soure peut être renforée pardi�érents méanismes plus ou moins engagés.Ainsi, nous montrons dans e hapitre que l'opération d'a�aiblissement, que l'onnommera a�aiblissement lassique, est en réalité un méanisme de orretion defontion de royane partiulier : en fontion d'hypothèses posées sur la �abilité dela soure et les états de la soure, di�érents méanismes de orretion de l'infor-mation fournie par ette soure peuvent être dé�nis. Le shéma ommun à tous esméanismes est illustré sur la �gure 4.1.
Figure 4.1 � Représentation des royanes entrant en jeu dans la orretion del'information fournie par la soure.Les preuves les plus longues de e hapitre sont regroupées dans l'annexe A dee mémoire.4.2 Extension vide et déonditionnement dans leas d'un espae produitLes onepts d'extension vide et de déonditionnement dans le as d'un espaeproduit jouent un r�le important dans la dé�nition de l'opération d'a�aiblissementainsi que dans les autres méanismes de orretion que nous avons développés. Cesonepts sont illustrés dans les paragraphes suivants.



4.2. EXTENSION VIDE ET DÉCONDITIONNEMENT DANS LE CAS D'UN ESPACE PRODUIT674.2.1 Marginalisation et extension vide dans le as d'un es-pae produitUne fontion de masse dé�nie sur un espae produit Ω×Θ peut être marginaliséesur Ω, par le transfert de haque masse mΩ×Θ(B), B ⊆ Ω × Θ, vers sa projetionsur Ω :
mΩ×Θ↓Ω(A) =

∑

{B⊆Ω×Θ | Proj(B↓Ω)=A}

mΩ×Θ(B) ,∀A ⊆ Ω (4.1)où Proj(B ↓ Ω) dénote la projetion de B sur Ω.Il n'est habituellement pas possible de retrouver la fontion de masse originale
mΩ×Θ à partir de sa marginalisation mΩ×Θ↓Ω sur Ω. Cependant, la fontion de massela moins informative telle que sa projetion sur Ω donne mΩ×Θ↓Ω, peut être alulée.Cette opération est appelée extension vide de mΩ sur l'espae produit Ω × Θ [98℄,notée mΩ↑Ω×Θ, et, dé�nie par :

mΩ↑Ω×Θ(B) =

{
mΩ(A) si B = A×Θ, A ⊆ Ω
0 sinon. (4.2)La �gure 4.2 illustre, d'une part, le sous-ensemble A de Ω sur lequel est transférée,après marginalisation sur Ω, une masse initialement allouée à un sous-ensemble Bde Ω × Θ, et, d'autre part, le sous-ensemble B de Ω × Θ sur lequel est transférée,après extension vide sur Ω×Θ, une masse initialement allouée à un sous-ensemble

A de Ω.

Figure 4.2 � Illustration [27℄ d'un transfert de masse par marginalisation (en haut), et parextension vide (en bas), dans le as d'un espae produit.
4.2.2 Conditionnement et déonditionnement dans le as d'unespae produitSi mΩ×Θ est dé�nie sur un espae produit Ω×Θ, D étant un sous-ensemble de Θ,la fontion de masse onditionnelle mΩ[D] est dé�nie par la ombinaison de mΩ×Θ



68 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEave mΘ↑Ω×Θ
D marginalisée sur Ω :

mΩ[D] =
(

mΩ×Θ
∩©mΘ↑Ω×Θ

D

)↓Ω

. (4.3)Réiproquement, supposons mΩ[D] onnue, i.e., la royane d'un agent sur Ωdans un ontexte où la valeur sur Θ est dans D. Généralement, il y a plusieursfontions de masse dé�nies sur Ω × Θ, dont le onditionnement sur D est mΩ[D].Parmi es fontions, la moins informative est dé�nie par :
mΩ[D]⇑Ω×Θ(A×D ∪ Ω×D) = mΩ[D](A), ∀A ⊆ Ω. (4.4)

mΩ[D]⇑Ω×Θ onstitue le déonditionnement de mΩ[D] sur l'espae produit Ω×Θ.La �gure 4.3 illustre, d'une part le sous-ensemble A de Ω sur lequel est transférée,après onditionnement sur Ω, une masse initialement allouée à un sous-ensemble Bde Ω×Θ, et, d'autre part, le sous-ensemble B de Ω×Θ sur lequel est transférée, aprèsdéonditionnement sur Ω×Θ, une masse initialement allouée à un sous-ensemble Ade Ω. Ce sous-ensemble B de Ω×Θ est le plus grand des sous-ensembles de Ω×Θ,qui voient leur masse transférée à A après onditionnement sur Ω.

Figure 4.3 � Illustration [27℄ d'un transfert de masse par onditionnement (en haut), etpar déonditionnement (en bas), dans le as d'un espae produit.
4.3 A�aiblissement lassiqueDans e modèle, l'information sur la �abilité de S est quanti�ée par une fontionde masse mR

Ag sur R = {R,NR}, où R signi�e � la soure est �able �, et NR signi�e� la soure est non �able � [98℄.Le modèle de la �abilité est dé�nie de la manière suivante :� si S est �able, l'agent Ag aepte l'information fournie par S :
mΩ

Ag[R] = mΩ
S , (4.5)où, mΩ

Ag[{R}] est plus simplement notée mΩ
Ag[R], e qui sera le as dans toute mémoire ;



4.3. AFFAIBLISSEMENT CLASSIQUE 69� si S est non �able, l'agent Ag ne peut pas prendre en ompte l'informationfournie par S, et sa onnaissane demeure l'ignorane totale :
mΩ

Ag[NR](Ω) = 1 . (4.6)En supposant, mR
Ag de la forme suivante :

{
mR

Ag({R}) = 1− α
mR

Ag(R) = α,
(4.7)ave α ∈ [0, 1], deux fontions de masse non vides sont à ombiner : mR

Ag et mΩ
Ag[R].Ces deux fontions de masse ne s'expriment pas sur le même référentiel. Il faut donles ramener sur un référentiel ommun : l'espae produit.En étendant mR

Ag à Ω × R, et en déonditionnant mΩ
Ag[R] sur le même espaeproduit, es fontions peuvent être onjontivement ombinées. Celles-i peuventen e�et être onsidérées omme distintes, puisque le modèle de la �abilité étantdonné, l'agent Ag est libre de hoisir n'importe quel taux d'a�aiblissement α. En�n,le résultat de ette ombinaison est marginalisé sur Ω, a�n d'obtenir l'informationsur Ω. Au total, les informations disponibles sont fusionnées de la manière suivante :

mΩ
Ag[m

Ω
S ,mR

Ag] =
(

mΩ
Ag[R]⇑Ω×R

∩©mR↑Ω×R
Ag

)↓Ω

, (4.8)La fontion résultante mΩ
Ag[m

Ω
S ,mR

Ag], où les rohets indiquent le orpus des évi-denes, 'est-à-dire e qui est onnu de l'agent Ag, dépend seulement de mΩ
S et α,omme le détaille la remarque 4.1. Ainsi, la fontion de masse a�aiblie mΩ

Ag[m
Ω
S ,mR

Ag]peut se noter αmΩ
S , ou simplement αm. Son expression est la suivante :

{
αm(A) = (1− α)m(A), ∀A ⊂ Ω,
αm(Ω) = (1− α)m(Ω) + α ,

(4.9)ou, plus simplement :
αm = (1− α)m + α mΩ . (4.10)Cette opération, appelée a�aiblissement (en anglais, disounting), a été introduitede manière intuitive par Shafer dans son livre [88, page 251℄. La justi�ation formelleprésentée ii est due à Smets [98℄.Remarque 4.1. Étant donné le aratère instrutif de ette preuve pour la suite,les détails des aluls onduisant à l'équation (4.9) sont repris dans ette remarque.Pour tout A ⊆ Ω, omme illustré sur la �gure 4.4 :

mΩ
Ag[R]⇑Ω×R(A× {R} ∪ Ω× {NR}) = mΩ

Ag[R](A) = mΩ
S (A). (4.11)L'extension vide de mR

Ag se alule failement :
{

mR↑Ω×R
Ag (Ω× {R}) = 1− α

mR↑Ω×R
Ag (Ω×R) = α.

(4.12)
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Figure 4.4 � Illustration du transfert de masse par déonditionnement d'une masse dé�niesur Ω onditionnelle à R sur l'espae produit Ω×R.Pour tout A ⊆ Ω :

{
(A× {R} ∪ Ω× {NR}) ∩ Ω× {R} = A× {R}
(A× {R} ∪ Ω× {NR}) ∩ Ω×R = A× {R} ∪ Ω× {NR} ,

(4.13)et don :
{

mΩ
Ag[R]⇑Ω×R ∩©mR↑Ω×R

Ag (A× {R}) = (1− α) mΩ
S (A)

mΩ
Ag[R]⇑Ω×R ∩©mR↑Ω×R

Ag (A× {R} ∪ Ω× {NR}) = α mΩ
S (A) .

(4.14)Après projetion sur Ω, on obtient :






αmΩ
Ag(A) = (1− α) mΩ

S (A), ∀A ⊂ Ω
αmΩ

Ag(Ω) = (1− α) mΩ
S (Ω) +

∑

A⊆Ω α mΩ
S (A)

= (1− α) mΩ
S (Ω) + α .

(4.15)Remarque 4.2. Un a�aiblissement peut aussi s'exprimer par la fontion d'impli-abilité :
αb(A) =

{
(1− α)b(A) si A 6= Ω
1 sinon. (4.16)Remarque 4.3. αm est une généralisation de m :

αm(A) =
∑

B⊆Ω

αG(A,B)m(B) , (4.17)où αG est une matrie de généralisation dé�nie par :
αG(A,B) =







1− α si A = B 6= Ω,
α si A = Ω et B ⊂ A,
1 si A = B = Ω
0 sinon. (4.18)La matrie αG a la forme suivante :

αG =










1− α 0 . . . 0 0
0 1− α . . . 0 0

0 0
. . . 0 0

0 0 . . . 1− α 0
α α . . . α 1










(4.19)Rappelons que αG(A,B) représente la fration de la masse m(B) qui est transféréeà A lors de l'appliation de l'a�aiblissement.



4.4. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL 71Remarque 4.4. La fontion de masse αm est le résultat de la ombinaison disjon-tive de m ave m0 dé�nie par :
{

m0(∅) = 1− α
m0(Ω) = α .

(4.20)En e�et, b0(A) = 1− α, ∀A ⊂ Ω, et b0(Ω) = 1, d'où b0b = αb.Remarque 4.5. Si mR
Ag est une fontion de masse Bayésienne :

{
mR

Ag({R}) = 1− α ,
mR

Ag({NR}) = α ,
(4.21)le résultat de l'a�aiblissement demeure identique [98℄.Exemple 4.1. Comme dans [40℄, onsidérons un problème simpli�é de reonnais-sane de ible, dans lequel les objets appartiennent uniquement aux trois lassessuivantes : avion (ω1 ≡ a), hélioptère (ω2 ≡ h) et missile (ω3 ≡ r). Soit Ω =

{a, h, r}. Supposons qu'un apteur ait fourni la fontion de masse suivante au regardd'une ible : m({a}) = 0.5, m({r}) = 0.5, signi�ant une hésitation entre lasser etteible omme un avion ou omme un missile. Supposons qu'un agent reçoive etteinformation et ait un degré de royane égale à 1 − α dans le fait que e apteursoit �able. Un taux d'a�aiblissement α est alors appliquée à la fontion de masse
m fournie par le apteur. Ave α = 0.4, la fontion de masse de l'agent devient :
αm({a}) = 0.5(1− α) = 0.3, αm({r}) = 0.5(1− α) = 0.3, αm(Ω) = α = 0.4.4.4 A�aiblissement ontextuelDans e paragraphe, l'opération d'a�aiblissement est étendue a�n de permettrela prise en ompte d'informations plus �nes au regard de la �abilité de la souredans di�érents ontextes.4.4.1 Expression de la �abilitéDans e paragraphe, des informations sur la �abilité de la soure S, ondition-nelles à haque ωk ∈ Ω, 'est-à-dire relatives à haque ontexte dans lequel la véritéest ωk, sont supposées onnues par Ag. Ainsi, la �abilité sur S s'exprime ii, non pluspar une fontion de masse non onditionnelle omme dans l'équation 4.7, mais par
K fontions de masse onditionnelles mR

Ag[ωk], k = 1, . . . , K, de la forme suivante :
{

mR
Ag[ωk]({R}) = βk,

mR
Ag[ωk](R) = αk,

(4.22)où βk = 1 − αk représente le degré de �abilité de la soure sahant que la véritéest ωk, 'est-à-dire sahant que la variable d'intérêt x a pris la valeur ωk. Rappelonsque, omme préédemment, mR
Ag[{ωk}] est notée mR

Ag[ωk] a�n de failiter la leture.Le modèle de la �abilité est onservé. Comme préédemment, l'informationfournie par la soure est onservée, si elle-i est �able, totalement éartée sinon.Ainsi, K + 1 fontions de masse non vides sont disponibles :



72 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCE� les K fontions de masse onditionnelles mR
Ag[ωk] exprimant la �abilité de lasoure, et� la fontion de masse mΩ

Ag[R] = mΩ
S de l'agent Ag au regard de la vérité de x,qui est onditionnelle au fait que la soure soit �able.Toutes es fontions peuvent être déonditionnées sur Ω × R, et, supposéesdistintes : le fait d'être �able ou non sur la détetion d'un élément de Ω n'a pas d'in-�uene sur la �abilité de la soure dans les autres ontextes. Les déonditionnementspeuvent alors être ombinés onjontivement, et le résultat peut être marginalisé sur

Ω. Cette opération peut être formellement notée :
mΩ

Ag

[
mΩ

S ,mR
Ag[ω1], . . . ,m

R
Ag[ωK ]

]

=
(
mΩ

Ag[R]⇑Ω×R
∩©mR

Ag[ω1]
⇑Ω×R

∩© . . . ∩©mR
Ag[ωK ]⇑Ω×R

)↓Ω
. (4.23)Le résultat de ette ombinaison ne dépend que de mΩ

S et du veteur α =
(α1, . . . , αK) omposé des taux d'a�aiblissement. Ainsi, il peut être noté αmΩ

S , ouplus simplement αm, e qui demeure onsistant ave la notation employée pourdésigner l'a�aiblissement lassique (équation 4.9). La transformation de m en αmest appelée a�aiblissement ontextuel de veteur d'a�aiblissement α.4.4.2 Expression de αmProposition 4.1. Soient m ∈ MΩ et α = (α1, . . . , αK) ∈ [0, 1]K. L'expression del'a�aiblissement ontextuel de m par le veteur d'a�aiblissement α, est la suivante :
αm(A) =

∑

B⊆Ω

αG(A,B)m(B), ∀A ⊆ Ω, (4.24)ave :
αG(A,B) =







∏

ωk∈A\B

αk

∏

ωℓ∈A

βℓ si B ⊆ A,

0 sinon, (4.25)où, suivant la onvention mathématique lassique, un produit de termes portant surdes indies vides est égal à 1.Preuve : voir paragraphe A.1. �Les oe�ients αG(A,B) pour tout A,B ⊆ Ω dé�nissent une matrie de généra-lisation : αG(A,B) représente la fration de la masse m(B) transférée à A. D'aprèsl'équation 4.25, ette fration augmente ave :� la plausibilité αk que la soure soit non �able, sahant que la vérité est ωk,pour tout ωk ∈ A \B ;� le degré de royane βℓ que la soure soit �able, sahant que la vérité est ωℓ,pour tout ωℓ 6∈ A.La propriété de l'a�aiblissement lassique omme résultat d'une ombinaison dis-jontive, énonée dans la remarque 4.4, trouve son équivalent dans l'a�aiblissementontextuel par la proposition suivante.



4.4. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL 73Proposition 4.2. αm est égale à la ombinaison disjontive de m ave une fontionde massse m0 dé�nie par :
m0(C) =

∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ, ∀C ⊆ Ω . (4.26)Preuve : voir annexe A, paragraphe A.1. �Les deux propositions suivantes montrent que αG de la proposition 4.1 et m0 dela proposition 4.2 peuvent se déomposer en entités mathématiques simples, hauneorrespondant à une opération d'a�aiblissement ontextuel élémentaire.Proposition 4.3. La fontion de masse m0 de la proposition 4.2 peut s'érire de lamanière suivante :
m0 = m1 ∪©m2 ∪© . . . ∪©mK ,où haque mk est dé�nie par :

mk(∅) = βk,

mk({ωk}) = αk.Preuve : Immédiate à partir de l'équation 4.26 et de la dé�nition de la ombinaisondisjontive (équation 2.23). �Chaque fontion de masse mk a la même forme que la fontion de masse m0 de laproposition 4.2. Elles orrespondent à un a�aiblissement ontextuel ave un veteurd'a�aiblissement αk dont toutes les omposantes sont nulles exepté la omposante
k égale à αk. Ainsi, l'a�aiblissement ontextuel de veteur d'a�aiblissement α =
(α1, . . . , αK) peut se déomposer en une séquene d'a�aiblissements ontextuelsassoiés aux veteurs d'a�aiblissement α1 = (α1, 0, . . . , 0), α2 = (0, α2, 0, . . . , 0),. . . , αK = (0, . . . , 0, αK) :

αm = αK (αK−1(. . . (α1m) . . .)). (4.27)Corollaire 4.1. La matrie de généralisation αG, dé�nie dans la proposition 4.1,peut s'érire de la manière suivante :
αG =

K∏

k=1

αkG,où αkG est la matrie de généralisation dé�nie par :
αkG(A,B) =







1 si A = B et ωk ∈ B,
βk si A = B et ωk /∈ B,
αk si A 6= B et A = {ωk} ∪B,
0 sinon. (4.28)Preuve : Immédiate à partir de la proposition 4.3. Chaque matrie de généralisation

αkG orrespond à un a�aiblissement ontextuel de veteur d'a�aiblissement αk. �Une autre onséquene de la proposition 4.3 onerne la simpliité d'expressionde l'opération d'a�aiblissement ontextuel en terme de fontions d'impliabilité etde plausibilité.



74 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEProposition 4.4. Soient αb et αpl les fontions d'impliabilité et de plausibilitéassoiées à αm. Ces fontions peuvent être obtenues à partir de b et pl, les fontionsd'impliabilité et de plausibilité assoiées à m, de la manière suivante :
αb(A) = b(A)

∏

ωk∈A

βk, ∀A ⊆ Ω,et
αpl(A) = 1− (1− pl(A))

∏

ωk∈A

βk, ∀A ⊆ Ω .Preuve : Soit bk la fontion d'impliabilité assoiée à mk de la proposition 4.3, pourtout k ∈ J1, KK. On a :
bk(A) =

{
βk si ωk 6∈ A
1 sinon.À partir des propositions 4.2 et 4.3, on obtient αb = b

∏K

k=1 bk, d'où l'expression de
αb. L'expression de αpl peut être aisément obtenue à partir de l'égalité αpl(A) =
1− αb(A).

�4.4.3 DisussionLe orollaire 4.1, et en partiulier l'équation (4.28), mettent en lumière ertainsaspets de l'a�aiblissement ontextuel. Pour haque k, haque masse m(B), B ⊆ Ω,est inhangée si ωk ∈ B. En revanhe, une fration αk de ette masse est transféréesur {ωk}∪B si ωk 6∈ B. Cela peut être interprété de la manière suivante : si la véritéest ωk, le degré de royane de l'agent dans le fait que la soure est �able est βk ;en onséquene, ette fration de la masse initialement allouée par la soure à Breste sur B, tandis que la part restante est transférée à l'union de B et {ωk}. Cetteopération est répétée pour haque B et haque k.Notons que l'a�aiblissement ontextuel, tel que dé�ni dans e paragraphe (équa-tion 4.24), ne généralise pas l'a�aiblissement lassique (équation 4.9) : omme nousle montrerons dans des exemples à venir, la solution obtenue par un a�aiblissementde m ave des taux αi = α, i = 1, . . . , K est di�érente, en général, de la solutionobtenue par un a�aiblissement lassique de m ave un unique taux α. En réalité,l'a�aiblissement lassique et et a�aiblissement ontextuel sont deux as partiuliersd'un méanisme d'a�aiblissement plus général, qui sera introduit au paragraphe 4.5.Nous pourrions aussi nous demander e que et a�aiblissement deviendrait sil'expression des royanes sur la �abilité de la soure (équation 4.22) dérite auparagraphe 4.4.1 était modi�ée. Une première alternative onsiste à allouer αk à
{NR}, et à laisser la masse βk sur {R}. La fontion de royane de l'agent surla �abilité de la soure est alors une masse Bayésienne. Une deuxième alternativeonsiste à allouer αk à {NR}, et à transférer la masse βk sur R. Comme montrédans le paragraphe A.2 en annexe, le même résultat est obtenu dans le premier as,tandis que la fontion de masse vide est obtenue dans le seond as.



4.4. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL 754.4.4 Cas partiuliers et exemplesLes matries de généralisation αG assoiées à l'opération d'a�aiblissement ontex-tuel dans les as K = 2 et K = 3 sont illustrées dans les tableaux 4.1 et 4.2,respetivement.Dans le as K = 2, nous avons :
αm(∅) = β1β2m(∅)

αm({ω1}) = α1β2m(∅) + β2m({ω1})
αm({ω2}) = α2β1m(∅) + β1m({ω1})

αm(Ω) = α1α2m(∅) + α2m({ω1}) + α1m({ω2}) + m(Ω) .Nous pouvons remarquer que dans le as où m(∅) = 0 et α1 = α2, l'a�aiblisse-ment ontextuel est alors équivalent à l'a�aiblissement lassique. Ce n'est ependantpas le as pour K = 3. En général, durant un a�aiblissement ontextuel, une frationde haque masse m(A) est transférée à des sur-ensembles quelonques de A, et nonuniquement à Ω, omme 'est le as lors d'un a�aiblissement lassique.Tableau 4.1 � Matrie de généralisation assoiée à l'a�aiblissement ontextuel dans le as
K = 2.

A \B ∅ {ω1} {ω2} Ω

∅ β1β2

{ω1} α1β2 β2

{ω2} β1α2 β1

Ω α1α2 α2 α1 1
Tableau 4.2 � Matrie de généralisation assoiée à l'a�aiblissement ontextuel dans le as

K = 3.
A \B ∅ {ω1} {ω2} {ω1, ω2} {ω3} {ω1, ω3} {ω2, ω3} Ω

∅ β1β2β3

{ω1} α1β2β3 β2β3

{ω2} β1α2β3 β1β3

{ω1, ω2} α1α2β3 α2β3 α1β3 β3

{ω3} β1β2α3 β1β2

{ω1, ω3} α1β2α3 β2α3 α1β2 β2

{ω2, ω3} β1α2α3 β1α3 β1α2 β1

Ω α1α2α3 α2α3 α1α3 α3 α1α2 α2 α1 1Exemple 4.2 (Suite de l'exemple 4.1). Supposons toujours que le apteur ait fournil'information suivante au sujet d'une ible à identi�er : m({a}) = 0.5 et m({r}) =
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0.5, et observons les résultats obtenus par a�aiblissement ontextuel à partir dedi�érentes onnaissanes sur la �abilité de e apteur.Cas 1 : La plausibilité α1 que le apteur soit non �able quand la ible est un avionest égale à 0.4 ; en revanhe, le apteur est totalement �able (α2 = α3 = 0) quand laible s'avère être un hélioptère ou un missile. Le veteur d'a�aiblissement est alors
α1 = (0.4, 0, 0). La matrie de généralisation α1G assoiée est la suivante :

α1G =















0.6 0 0 0 0 0 0 0
0.4 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0.6 0 0 0 0 0
0 0 0.4 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0.6 0 0 0
0 0 0 0 0.4 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0.6 0
0 0 0 0 0 0 0.4 1















∅
{a}
{h}
{a, h}
{r}
{a, r}
{h, r}

Ωet la fontion de masse a�aiblie α1m est donnée par :
α1m({a}) = 0.5, α1m({r}) = 0.5× 0.6 = 0.3, α1m({a, r}) = 0.5× 0.4 = 0.2 .Nous pouvons remarquer qu'une fration 0.4 de la masse initialement allouée à {r}a été transférée à {a, r}, e qui peut être interprété de la manière suivante : si laible est un missile ou un hélioptère, le apteur est totalement �able et il déteterade manière adéquate la ible. En revanhe, si la ible est un avion, alors le apteurn'est pas �able, et il peut d'une manière erronée délarer la ible omme étant unmissile ou un hélioptère. En onséquene, quand le apteur signale un missile, enréalité il peut s'agir d'un missile ou d'un objet mal identi�é par le apteur, dans eas un avion. Si la vérité avait été un hélioptère, omme le apteur est totalement�able dans la détetion des hélioptères, le apteur aurait déidé hélioptère et nonun missile.Cas 2 : La plausibilité α2 que le apteur soit non �able quand la ible est unhélioptère est égale à 0.6 ; en revanhe le apteur est totalement �able (α1 = α3 = 0)quand la ible est un avion ou un missile. Le veteur d'a�aiblissement orrespondantest α2 = (0, 0.6, 0). La matrie de généralisation α2G assoiée est :

α2G =















0.4 0 0 0 0 0 0 0
0 0.4 0 0 0 0 0 0

0.6 0 1 0 0 0 0 0
0 0.6 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0.4 0 0 0
0 0 0 0 0 0.4 0 0
0 0 0 0 0.6 0 1 0
0 0 0 0 0 0.6 0 1















∅
{a}
{h}
{a, h}
{r}
{a, r}
{h, r}

Ωet la fontion de masse a�aiblie α2m est donnée par
α2m({a}) = 0.5× 0.4 = 0.2, α2m({a, h}) = 0.5× 0.6 = 0.3,

α2m({r}) = 0.5× 0.4 = 0.2, α2m({h, r}) = 0.5× 0.6 = 0.3 .



4.4. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL 77L'interprétation est similaire à elle donnée dans le as 1 : ette fois, les massesdonnées à {a} et {r} sont partiellement transférées, respetivement, à {a, h} et
{h, r}, a�n de prendre en ompte la faible reonnaissane des hélioptères.Cas 3 : Nous avons à la fois α1 = 0.4 et α2 = 0.6, signi�ant que le apteur a uneplausibilité 0.4 de ne pas être �able quand la ible est un avion, et 0.6 quand elle-iest un hélioptère. Comme préédemment, le apteur est supposé entièrement �ablequand la ible est un missile. Le veteur d'a�aiblissement est α = (0.4, 0.6, 0). Lamatrie de généralisation αG est alors :

αG =















0.24 0 0 0 0 0 0 0
0.16 0.4 0 0 0 0 0 0
0.36 0 0.6 0 0 0 0 0
0.24 0.6 0.4 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0.24 0 0 0
0 0 0 0 0.16 0.4 0 0
0 0 0 0 0.36 0 0.6 0
0 0 0 0 0.24 0.6 0.4 1















∅
{a}
{h}
{a, h}
{r}
{a, r}
{h, r}

Ωet αm est donnée par
αm({a}) = 0.2, αm({a, h}) = 0.3,

αm({r}) = 0.12, αm({a, r}) = 0.08,

αm({h, r}) = 0.18, αm(Ω) = 0.12.Remarquons qu'en onséquene de la proposition 4.3, nous avons
αG = α1G α2G = α2G α1G,et αm = α1(α2m) = α2(α1m). L'a�aiblissement ontextuel de veteur d'a�aiblisse-ment α = (0.4, 0.6, 0) est ainsi équivalent à un a�aiblissement ontextuel de veteurd'a�aiblissement α1 = (0.4, 0, 0) omme dans le as 1, suivi d'un a�aiblissementde veteur d'a�aiblissement α2 = (0, 0.6, 0) omme dans le as 2. Par exemplela masse αm(Ω) = 0.12 peut être expliquée par le transfert de 40 % de la masse

m({r}) = 0.5 sur {a, r}, de laquelle 60% ont été transférés sur Ω. Quand le apteursignale un missile, en réalité il peut s'agir d'un missile ou d'un objet mal identi�épar le apteur ; dans e as un avion ou un hélioptère. Nous pouvons remarquer quelors du transfert d'une masse allouée à un sous-ensemble B de Ω, les �abilités surles éléments ontenus dans B n'interviennent pas, seules les �abilités des élémentsappartenant au omplémentaire de B dans Ω interviennent (�gure 4.5).Exemple 4.3 (Inspiré de l'exemple de Zadeh [125℄). Soient m1, m2 ∈ M
Ω, Ω =

{a, b, c}, issues de deux apteurs C1 et C2. Supposons, d'un �té que m1({a}) = 0.9 et
m1({c}) = 0.1, et de l'autre que m2({b}) = 0.9 et m2({c}) = 0.1. Une ombinaisononjontive de es fontions apportent une forte masse sur le vide : m1 ∩©2({c}) =
0.01 et m1 ∩©2(∅) = 0.99.Supposons que l'information supplémentaire suivante soit disponible : � le apteur
C1 ne reonnait pas les éléments b de Ω �. Celle-i peut être prise en ompte via



78 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEun a�aiblissement ontextuel de la fontion de masse m1 fournie par le apteur C1ave un veteur d'a�aiblissement α = (αa = 0, αb = 1, αc = 0). Nous avons alors
αm1({a, b}) = 0.9 et αm1({b, c}) = 0.1, et la ombinaison onjontive des deuxapteurs C1 et C2 ave ette nouvelle information onduit à αm1 ∩©m2 ({b}) = 0.9,
αm1 ∩©m2 ({c}) = 0.01, et αm1 ∩©m2 (∅) = 0.09. Ainsi, sur et exemple, la nouvelleinformation a permis d'expliquer une partie du on�it entre m1 et m2, sans pourautant a�aiblir totalement l'information issue du apteur C1.Pour onlure sur et a�aiblissement, retenons que lors d'un a�aiblissementontextuel, haque masse initialement allouée à un sous-ensemble B de Ω est trans-férée à tout sur-ensemble A de B, proportionnellement à la non-�abilité de la souredans la détetion des éléments de A\B, et à la �abilité de la soure dans la détetiondes éléments de A. Cei est illustré sur la �gure 4.5, qui est une représentationgraphique de l'équation (4.25) de αG(A,B).

Figure 4.5 � Illustration d'un transfert de masse lors d'un a�aiblissement ontextuel.
4.5 A�aiblissement ontextuel basé sur un grossis-sementDans le paragraphe préédent, nous avons supposé que la �abilité de la soured'information pouvait être exprimée onditionnellement à haque élément ωk de Ω.Cependant, dans ertaines situations, des informations aussi détaillées ne sont pasdisponibles. Néanmoins, il est toujours possible d'exprimer la �abilité de la soureonditionnellement à des regroupements d'élément de Ω, 'est-à-dire à haque élé-ment d'un grossissement de Ω. Dans e paragraphe, le modèle d'a�aiblissement basésur ette hypothèse est développé. Celui-i généralise l'a�aiblissement ontextuelobtenu dans le paragraphe préédent, ainsi que l'a�aiblissement lassique.



4.5. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL BASÉ SUR UN GROSSISSEMENT 794.5.1 Expression de la �abilitéSoient Θ = {θ1, . . . , θL} un grossissement de Ω, θ1, . . . , θL forment une partitionde Ω, et mR
Ag[θk] une fontion de masse dé�nie sur R quanti�ant la royane del'agent Ag en la �abilité de la soure, quand x ∈ θk. L'élément θk onstitue alors unontexte plus général que eux onsidérés dans le paragraphe préédent. Supposonsque haque mR

Ag[θk], k = 1, . . . , L ait la forme suivante :
{

mR
Ag[θk]({R}) = βk,

mR
Ag[θk](R) = αk,

(4.29)où, omme préédemment, βk = 1− αk.Comme au paragraphe 4.4.1, nous voulons ombiner es L fontions de royaneonditionnelles ave mΩ
Ag[R]. Cela peut être réalisé en alulant tous les déondition-nements, en les ombinant onjontivement, et en projetant le résultat sur Ω :

mΩ
Ag

[
mΩ

S ,mR
Ag[θ1], . . . ,m

R
Ag[θL]

]
=

(
mΩ

Ag[R]⇑Ω×R
∩©

mR
Ag[θ1]

⇑Ω×R
∩© . . . ∩©mR

Ag[θL]⇑Ω×R
)↓Ω

. (4.30)Le résultat de ette ombinaison ne dépend que de mΩ
S , Θ, et du veteur α =

(α1, . . . , αL) omposé des taux d'a�aiblissement. Ainsi, et a�aiblissement sera noté
α

ΘmΩ
S , ou plus simplement α

Θm. La transformation de m en α

Θm sera appelée a�ai-blissement Θ-ontextuel de veteur d'a�aiblissement α. Notons que l'a�aiblissementontextuel dé�ni au paragraphe 4.4 orrespond au as partiulier L = K et θk =
{ωk}, k = 1, . . . , K. Ainsi, l'a�aiblissement ontextuel est équivalent à l'a�aiblis-sement Ω-ontextuel. Comme nous le verrons un peu plus loin, l'a�aiblissementlassique est égale à l'a�aiblissement {Ω}-ontextuel, 'est-à-dire au as Θ = {Ω}.4.5.2 Expression de α

ΘmPour tout A ⊆ Ω, on dé�nit :
A∗ =

⋃

{θ∈Θ,θ⊆A}

θ,

A∗ =
⋃

{θ∈Θ,θ∩A 6=∅}

θ,et
C = {A ⊆ Ω | ∃I ⊆ {1, . . . , L}, A =

⋃

i∈I

θi}.Les ensembles A∗ et A∗, illustrés sur la �gure 4.6, sont respetivement, le plus grandélément de C inlus dans A, et le plus petit élément de C ontenant A, et sontrespetivement appelés rédutions intérieure et extérieure de A.Ave es notations, les propositions suivantes sont véri�ées :
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Figure 4.6 � Illustration des rédutions extérieure et intérieure d'un sous-ensemble A de
Ω ave un grossissement � en pavé � de Ω.Proposition 4.5. Soient m ∈MΩ, Θ = {θ1, . . . , θL} un grossissement de Ω, et α =

(α1, . . . , αL) ∈ [0, 1]L. La fontion de royane α

Θm, résultant de l'a�aiblissement Θ-ontextuel de m ave le veteur d'a�aiblissement α, est donnée par :
α

Θm(A) =
∑

B⊆A

α

ΘG(A,B)m(B), ∀A ⊆ Ω, (4.31)ave :
α

ΘG(A,B) =







∏

∪θk=(A\B)∗

αk

∏

∪θℓ=A
∗

βℓ si ∃C ∈ C, B ∪ C = A,

0 sinon. (4.32)Preuve : Voir annexe A, paragraphe A.3. �Proposition 4.6. La fontion de masse α

Θm est le résultat de la ombinaison dis-juntive de m ave m0 ∈M
Ω dé�nie par

m0(C) =







∏

∪θk=C

αk

∏

∪θℓ=C

βℓ si C ∈ C,

0 sinon. (4.33)Preuve : Voir annexe A, paragraphe A.3. �Comme dans le as de l'a�aiblissement Ω-ontextuel, la fontion de masse m0introduite dans la proposition 4.6, ainsi que la matrie de généralisation α

ΘG intro-duite dans le proposition 4.5 admettent une déomposition simple, dérite dans lesdeux propositions suivantes.Proposition 4.7. La fontion de masse m0 dé�nie dans la proposition 4.6 peut êtredéomposée de la manière suivante :
m0 = m1 ∪©m2 ∪© . . . ∪©mL,où, pour tout ℓ ∈ [1, L], mℓ est dé�nie par

mℓ(∅) = βℓ,

mℓ(θℓ) = αℓ.



4.5. AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL BASÉ SUR UN GROSSISSEMENT 81Preuve : Immédiate à partir de l'équation 4.33 et de la dé�nition de la ombinaisondisjontive (équation 2.23). �Chaque fontion de masse mℓ orrespond à un a�aiblissement Θ-ontextuelassoié à un veteur d'a�aiblissement αℓ dont toutes les omposantes sont égales à0, sauf la omposante ℓ égale à αℓ. Ainsi, l'a�aiblissement Θ-ontextuel de veteurd'a�aiblissement α = (α1, . . . , αL) peut se déomposer en L a�aiblissements Θ-ontextuels de veteurs d'a�aiblissement respetifs α1, . . . ,αL.Corollaire 4.2. La matrie de généralisation α

ΘG, dé�nie dans la proposition 4.5,peut s'exprimer de la manière suivante :
α

ΘG =
L∏

ℓ=1

αℓ

Θ G,où haque matrie de généralisation αℓ

Θ G est assoiée à la fontion de masse mΩ
ℓdé�nie par :

αℓ

Θ G(A,B) =







1 si A = B et θℓ ⊆ B,
βℓ si A = B et θℓ 6⊆ B,
αℓ si A 6= B et A = θℓ ∪B,
0 sinon. (4.34)Preuve : Immédiate à partir de la proposition 4.7. Chaque matrie de généralisation

αℓ

Θ G orrespond à la omposition disjontive ave mΩ
ℓ , et à l'a�aiblissement Θ-ontextuel de veteur d'a�aiblissement αℓ. �Proposition 4.8. Soient α

Θb et α

Θpl les fontions d'impliabilité et de plausibilitéassoiées à α

Θm. Celles-i peuvent être obtenues, respetivement, à partir de b et pl,les fontions d'impliabilité et de plausibilité assoiées à m.
α

Θb(A) = b(A)
∏

∪θℓ=A
∗

βℓ, ∀A ⊆ Ω (4.35)et
α

Θpl(A) = 1− (1− pl(A))
∏

∪θℓ=A∗

βℓ, ∀A ⊆ Ω . (4.36)Preuve : Soit bℓ la fontion d'impliabilité assoiée à mℓ dé�nie à la proposition4.7, pour tout ℓ ∈ [1, L]. On a
bℓ(A) =

{
βℓ si θℓ 6⊆ A
1 sinon.Ainsi, à partir des propositions 4.6 et 4.7, α

Θb = b
∏L

ℓ=1 bℓ, d'où l'expression obtenuepour α

Θb. L'expression de α

Θpl est aisément obtenue à partir de l'égalité α

Θpl(A) =
1− α

Θb(A). �Comme mentionné préédemment, l'a�aiblissement Θ-ontextuel généralise l'af-faiblissement ontextuel dé�ni au paragraphe 4.4. Il généralise aussi l'a�aiblissementlassique introduit par Shafer et rappelé au paragraphe 4.3, omme le montre laproposition suivante.



82 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEProposition 4.9. Si Θ = {Ω}, autrement dit, si Θ orrespond à la partition trivialede Ω omposée uniquement d'une lasse. Alors, l'a�aiblissement Θ-ontextuel, asso-ié à un veteur d'a�aiblissement à une omposante, est identique à l'a�aiblissementlassique de taux d'a�aiblissement ette omposante.En remplaçant Θ par {Ω}, il est possible d'obtenir une preuve de ette proposi-tion à partir de haque proposition de e paragraphe. En voii une des plus ourtes.Preuve : D'après la proposition 4.6, αm est le résultat de la ombinaison disjontivede m ave m0 dé�nie par m0(∅) = 1− α et m0(Ω) = α. Ainsi, par la remarque 4.4,
αm est égale à l'a�aiblissement lassique de m. �Exemple 4.4 (Retour sur l'exemple 4.1). Supposons que l'agent ait un degré deroyane égal à 0.4 dans le fait que la soure soit �able quand la vérité est un avion,et, un degré de royane égal à 0.9 dans le fait que la soure soit �able quand lavérité est un hélioptère ou un missile. Le grossissement assoié est Θ = {θ1, θ2},où θ1 = {a} et θ2 = {h, r}. Soit α = (α1, α2). La matrie de généralisation assoiéeest illustrée dans le tableau 4.3, la notation Ω = {ω1, ω2, ω3} est employée a�n defailiter les omparaisons ave le tableau 4.2.Nous avons α1 = 0.6 et α2 = 0.1. Si, omme préédemment, la fontion deroyane fournie par le apteur est dé�nie par m({a}) = 0.5 et m({r}) = 0.5, lerésultat de l'a�aiblissement Θ-ontextuel de m est :

α

Θm({a}) = 0.45, α

Θm(Ω) = 0.05 + 0.03 = 0.08,

α

Θm({r}) = 0.18, α

Θm({a, r}) = 0.27, α

Θm({h, r}) = 0.02.Tableau 4.3 � Matrie de généralisation assoiée à l'a�aiblissement Θ-ontextuel dans leas K = 3 et Θ = {{ω1}, {ω2, ω3}}.
∅ {ω1} {ω2} {ω1, ω2} {ω3} {ω1, ω3} {ω2, ω3} Ω

∅ β1β2

{ω1} α1β2 β2

{ω2} β1β2

{ω1, ω2} α1β2 β2

{ω3} β1β2

{ω1, ω3} α1β2 β2

{ω2, ω3} β1α2 β1α2 β1α2 β1

Ω α1α2 α2 α1α2 α2 α1α2 α2 α1 1

4.6 Apprentissage automatique des oe�ients d'af-faiblissementDans la pratique, le veteur d'a�aiblissement d'un a�aiblissement ontextuel,peut être soit �xé par un expert, soit appris à partir de données. Cette dernière



4.6. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DES COEFFICIENTS D'AFFAIBLISSEMENT 83approhe est onsidérée dans e paragraphe. Nous généralisons une méthode d'ap-pentissage automatique des taux d'a�aiblissement de l'a�aiblissement lassique in-troduite par Elouedi, Mellouli et Smets dans [40℄.4.6.1 Apprentissage de la �abilité d'un apteur seulDe même que dans [40℄, supposons que nous disposions d'un ensemble d'appren-tissage omposé de n objets o1, . . . , on. Chaque objet oi appartient à une lasse dans
Ω = {ω1, . . . , ωK}. La lasse de l'objet oi est enodée par K variables binaires δi,k,telles que δi,k = 1 si la lasse de oi est ωk, et δi,k = 0 sinon.Supposons qu'une soure d'information S, un apteur ou un expert, fournisse,pour haque objet oi, une fontion de masse mΩ

S{oi}, quanti�ant ses royanes surla véritable lasse de oi. En s'inspirant de travaux déjà menés en reonnaissane deformes par Zouhal et Den÷ux [128℄, les auteurs de [40℄ proposent de trouver le tauxd'a�aiblissement α minimisant la mesure de divergene suivante entre les royaneset les observations :
Ebet(α) =

n∑

i=1

K∑

k=1

(αBetPΩ{oi}(ωk)− δi,k)
2 . (4.37)La minimisation de Ebet(α) est un problème non linéaire sous ontraintes (0 ≤

α ≤ 1). Quand toutes les fontions de masse sont normalisées, 'est-à-dire lorsque
mΩ{oi}(∅) = 0 pour tout i, Ebet(α) est une fontion quadratique de α, dont leminimum peut être analytiquement obtenu [40℄.Cette méthode d'apprentissage automatique peut être aisément généralisée àl'a�aiblissement ontextuel. Dans e paragraphe nous onsidérons uniquement l'af-faiblissement Ω-ontextuel, mais ette approhe s'applique tout aussi bien à l'af-faiblissement Θ-ontextuel, une fois le grossissement Θ hoisi. En gardant le mêmeritère d'erreur Ebet(α), dé�nie par l'équation 4.37, où l'a�aiblissement ontextuel deveteur d'a�aiblissement α = (α1, . . . , αK) est utilisé à la plae de l'a�aiblissementlassique, le problème d'optimisation est ette fois un problème de minimisation nonlinéaire d'une fontion de K variables, sous les ontraintes 0 ≤ αk ≤ 1, pour tout
k ∈ J1, KK. Celui-i peut être résolu par une proédure de minimisation non linéaireave ontraintes.Cependant, le problème est d'une plus faible omplexité si nous remplaçons
Ebet(α) par la fontion d'erreur alternative suivante :

Epl(α) =
n∑

i=1

K∑

k=1

(αplΩ{oi}({ωk})− δi,k)
2, (4.38)qui semble aussi raisonnable que Ebet(α) (4.37). En e�et, par la proposition 4.4,

αplΩ{oi}({ωk}) est une fontion a�ne de αk :
αplΩ{oi}({ωk}) = 1− (1− plΩ{oi}({ωk}))βk

= αk(1− plΩ{oi}({ωk})) + plΩ{oi}({ωk}).Notons :



84 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCE� pli = (plΩ{oi}({ω1}), . . . , pl
Ω{oi}({ωK}))

T le veteur de dimensionK omposédes plausibilités des singletons pour l'objet oi ;� diag(1 − pli) la matrie diagonale de dimension K × K dont les élémentsdiagonaux sont les ompléments à un des omposantes de pli ; et� δi = (δi,1, . . . , δi,K)T le veteur de dimension K omposé des indiateurs devérité pour l'objet oi.En posant
Q =






diag(1− pl1)...
diag(1− pln)




 , et d =






δ1 − pl1...
δn − pln




 ,l'équation (4.38) peut alors s'érire sous la forme matriielle suivante :

Epl(α) = ‖Qα− d‖2. (4.39)Il est alors lair que la minimisation de Epl est un problème quadratique sousontraintes, qui peut être résolu e�aement en utilisant des algorithmes standardsitératifs.Exemple 4.5. Considérons le même problème de reonnaissane de ible introduitdans l'exemple 4.1, ainsi que les données du tableau 4.4 issues de [40℄. Quatre objetsdont la lasse est onnue ont été lassés par deux apteurs S1 et S2. Chaque apteura fourni, pour haque objet, une fontion de masse dé�nie sur Ω illustrée dans letableau 4.4.Dans et exemple, es données sont utilisées a�n d'optimiser les taux d'a�aiblis-sement à appliquer à haque apteur individuellement. D'après [40℄, l'apprentissaged'un taux d'a�aiblissement par la minimisation de (4.37) onduit à α = 0.66 pourle apteur S1, et α = 0.52 pour le apteur S2. Ave notre approhe, 'est-à-dire parapprentissage d'un veteur omposé de trois taux d'a�aiblissement en minimisant(4.39), nous obtenons α = (0.24, 0, 0) pour le apteur S1, et α = (0.26, 0, 0) pourle apteur S2. Ave un ensemble d'apprentissage de plus grande taille, es résultatsindiqueraient que es deux apteurs sont moins �ables dans le as où la vérité est unavion, et que le apteur S1 est légèrement meilleur que S2 dans ette détetion. Parrapport à l'apprentissage d'un taux d'a�aiblissement seul, une information plus �nea pu être apprise : e ne sont pas les hélioptères ni les missiles qui posent problèmeaux apteurs. Bien entendu, es interprétations doivent être relativisées du fait d'unsi petit ensemble d'apprentissage, qui ne joue ii qu'un r�le d'illustration.Remarque 4.6 (Conernant le hoix entre Ebet et Epl). Auun des deux ritèresd'erreur Ebet (4.37) et Epl (4.38) ne semble mieux justi�é que l'autre. Cependant, laonversion d'une relation omplexe entre une fontion de royane et la vérité en unsimple nombre apporte obligatoirement une perte d'information. Le hoix de Ebet,basée sur une mesure de probabilité, a�ete la même erreur à une fontion de masseBayésienne et à l'ignorane totale. Le hoix de Epl alloue une même erreur au asoù une plausibilité nulle est donnée à la vraie lasse, et au as où une plausibilité de
1 est donnée à une mauvaise lasse. Or la première erreur semble plus grave que laseonde. Tout en onservant des qualités de omplexité adéquates, il serait peut-êtreintéressant d'étudier d'autres ritères d'erreur dans de futurs travaux.



4.6. APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE DES COEFFICIENTS D'AFFAIBLISSEMENT 85Tableau 4.4 � Données de l'exemple 4.5 issues de [40℄.
a h r {a, h} {a, r} {h, r} Ω vérité

mS1{o1} 0 0 0.5 0 0 0.3 0.2 a
mS1{o2} 0 0.5 0.2 0 0 0 0.3 h
mS1{o3} 0 0.4 0 0 0.6 0 0 a
mS1{o4} 0 0 0 0 0.6 0.4 0 r
mS2{o1} 0 0 0 0.7 0 0 0.3 a
mS2{o2} 0.3 0 0 0.4 0 0 0.3 h
mS2{o3} 0.2 0 0 0 0 0.6 0.2 a
mS2{o4} 0 0 0 0 0 1 0 rRemarque 4.7. Dans e paragraphe, seul le as de l'a�aiblissement Ω-ontextuela été traité. La généralisation à l'a�aiblissement Θ-ontextuel est immédiate unefois le grossissement Θ �xé. Cette ontrainte ne semble pas rédhibitoire, ar le hoixde Θ est généralement guidé par les informations disponibles relatives à la �abilitéde la soure, qui sont souvent intrinsèques à l'appliation traitée. Cependant, si esinformations n'existent pas, nous pourrions envisager de herher le grossissementoptimal Θ, e qui onstiturait un autre problème. Si la ardinalité de Ω est petite, unereherhe exhaustive de la partition optimale peut être envisagée. Le développementde solutions plus e�aes pour traiter e problème est laissé en perspetive.4.6.2 Apprentissage de la �abilité d'un groupe de apteursQuand plusieurs apteurs fournissant des informations distintes sont dispo-nibles, une stratégie usuelle de ombinaison onsiste à d'abord orriger les informa-tions fournies par haque apteur par un a�aiblissement, puis à ombiner onjon-tivement es résultats. Dans e as, plut�t que d'optimiser individuellement lesapteurs (�gure 4.7(a)), il est préférable d'optimiser diretement les performanesde la ombinaison de e groupes de apteurs (�gure 4.7(b)).
(a) Optimisations individuelles (b) Optimisation olletiveFigure 4.7 � Optimisation des oe�ients d'a�aiblissement lors d'une ombinaison.Pour simpli�er, supposons disposer de deux apteurs S1 et S2. Soient α1plΩS1

{oi}la plausibilité fournie par le apteur a�aiblie ave un veteur d'a�aiblissement α1, et
α2plΩS2

{oi} la plausibilité fournie par le apteur S2 a�aiblie à l'aide du veteur α2. La



86 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEplausibilité d'un singleton étant égale à sa ommunalité, la plausibilité d'un singletonaprès ombinaison onjontive est égale au produit des plausibilités a�aiblies issuesde es deux soures. Pour tout k ∈ J1, KK, la plausibilité de {ωk} est égale à
α1plΩS1

{oi}({ωk})×
α2 plΩS2

{oi}({ωk}).Les veteurs d'a�aiblissement α1 et α2 peuvent ainsi être appris pour minimiser leritère d'erreur suivant :
Epl(α1,α2) =

n∑

i=1

K∑

k=1

(
α1plΩS1

{oi}({ωk})×
α2 plΩS2

{oi}({ωk})− δi,k

)2
. (4.40)Notons que e ritère n'est plus quadratique. Il peut être minimisé par l'emploi d'uneproédure générale d'optimisation non linéaire sous ontraintes.Exemple 4.6. Ave les données du tableau 4.4, nous obtenons α1 = (0.45, 0, 0)et α2 = (0.39, 1, 0). Notons que, e résultat ne peut être stritement omparé avele résultat obtenu dans l'exemple 4.5 : dans le premier as, nous optimisons lesperformanes individuelles de haque apteur, alors que dans et exemple, nous op-timisons les performanes de la ombinaison de es deux apteurs. Ave un ensembled'apprentissage plus grand, es résultats indiqueraient que dans ette ombinaison,le apteur S2 n'est pas exploité pour déteter les hélioptères. La seonde omposantedu veteur α2 indiquant une absene totale de �abilité si la vérité est un hélioptère,l'élément singleton � hélioptère � sera présent dans haque élément foal de la massea�aiblie en provenane de S2. En revanhe, les informations de reonnaissane d'hé-lioptères et de missiles issues du apteur S1 seront pleinement prise en ompte. Au�nal, l'apprentissage de es veteurs d'a�aiblissement est équivalent à l'apprentissaged'une stratégie de ombinaison de es deux apteurs.4.7 Méanismes généraux de orretionComme nous l'avons évoqué en introdution de e hapitre, l'opération d'a�ai-blissement n'est pas la seule opération de orretion d'une fontion de royane.Dans e paragraphe, nous rappelons les méanismes déjà introduits permettant derenforer ou de ontredire une fontion de royane, et présentons une nouvelleinterprétation de es méanismes ainsi qu'une struture générale de orretion defontions de royane inluant omme as partiulier tous es méanismes.4.7.1 Renforement de Den÷ux et Smets [29℄L'opération d'a�aiblissement permet d'atténuer l'information fournie par unesoure. Or, il peut arriver qu'une soure d'information soit trop prudente, et dans eas, ontrairement au résultat d'un a�aiblissement, nous souhaiterions � renforer �l'information fournie par une telle soure.Dans [29℄, Den÷ux et Smets ont introduit la notion de renforement1 d'unefontion de royane. À l'origine, e proessus onsiste à inverser le proessus d'af-faiblissement.1Pour l'instant, seul le terme anglais � de-disounting � a été employé.



4.7. MÉCANISMES GÉNÉRAUX DE CORRECTION 87Formellement, on suppose un agent Ag reevant une fontion de masse αm,a�aiblie par un taux α < 1. Si Ag onnaît α, il peut realuler m en inversantl'opération d'a�aiblissement (équation 4.10), ainsi :
m =

αm− α mΩ

1− α
. (4.41)Sinon, Ag peut imaginer n'importe quelle valeur de α dans l'intervalle [0, αm(Ω)].En e�et, omme montré dans [29℄, αm(Ω) est la plus grande valeur de α telle que lafontion m obtenue par l'équation 4.41 demeure une fontion de masse.L'opération dérite par l'équation (4.41), ave α ∈ [0, αm(Ω)], est appelée opéra-tion de renforement de αm. Durant ette transformation, une fration de la masseallouée à Ω est uniformément distribuée à haque élément foal, ontrairement à una�aiblissement, où une fration de la masse de haque élément foal est transféréesur Ω. Ainsi, e proessus transforme une fontion de royane en une fontion deroyane plus informative, don renforée.Renforer une fontion de masse m non vide ave la plus grande valeur possiblepour α onduit à la fontion de masse totalement renforée de m, notée trm, dé�niepar :

trm(A) =

{
m(A)

1−m(Ω)
∀A ⊂ Ω ,

0 sinon .
(4.42)La fontion de masse trm est obtenue à partir de m en transférant totalement etuniformément m(Ω) à tous les éléments foaux de m.Remarque 4.8. La matrie assoiée à l'opération de renforement est donnée par :










1− α 0 . . . 0 0
0 1− α . . . 0 0

0 0
. . . 0 0

0 0 . . . 1− α 0
α α . . . α 1










−1

=










1
1−α

0 . . . 0 0

0 1
1−α

. . . 0 0

0 0
. . . 0 0

0 0 . . . 1
1−α

0
−α
1−α

−α
1−α

. . . −α
1−α

1










(4.43)Cette matrie n'est pas stohastique, d'où les onditions imposées sur la fontion demasse avant la transformation, 'est-à-dire sur α dans notre as, a�n de onserverune fontion de masse après l'opération de renforement. En partiulier, on retrouvele fait que les fontions de masse trm et m ne sont pas distintes.4.7.2 Shéma étendu de Zhu et Basir [127℄Dans [127℄, Zhu et Basir reonnaissent ette néessité d'étendre le proessusd'a�aiblissement a�n de pouvoir renforer ou � ontredire � une fontion de royaneen plus de l'a�aiblir.1. Un proessus pouvant a�aiblir ou renforer une soure est obtenu en reprenantl'équation 4.10 de l'a�aiblissement lassique, et en autorisant le taux d'a�ai-blissement α à se tenir dans l'intervalle [ −m(Ω)
1−m(Ω)

, 1]. Il su�t de remarquer quel'équation de l'a�aiblissement lassique ave α ∈ [ −m(Ω)
1−m(Ω)

, 0] est une réériture



88 CHAPITRE 4. MÉCANISMES DE CORRECTION DE FONCTION DE CROYANCEde l'équation de renforement de Den÷ux et Smets (4.41), ave une repara-métrisation α = −α′

1−α′
où α′ ∈ [0,m(Ω)]. En e�et :

αm = (1−
−α′

1− α′
)m +

−α′

1− α′
mΩ =

m− α′mΩ

1− α′
. (4.44)2. Un proessus de ontradition d'une information m non vide est obtenu parl'opération suivante :

{
αm(A) = (α− 1)m(A) si A ⊂ Ω,
αm(Ω) = (α− 1)m(Ω) + 2− α sinon, (4.45)où α ∈ [1, 1+ 1

1−m(Ω)
]. Si α = 1, αm = mΩ. Si α = 1+ 1

1−m(Ω)
, αm = trm, où mdésigne la négation de m [35℄, dé�nie par m(A) = m(A), ∀A ⊆ Ω. Autrementdit, si α = 1 + 1

1−m(Ω)
, haque masse m fournie par la soure est transférée àson omplémentaire ; la masse est alors totalement renforée.Ce shéma a été appliqué ave suès en imagerie médiale [127℄. Cependantil sou�re d'un manque de justi�ation formelle. En e�et, le nombre (1 − α) nepeut plus être interprété omme un degré de royane puisqu'il peut être supérieurà 1 ou inférieure à 0. Dans le paragraphe suivant, une nouvelle interprétation estdonnée à l'équation (4.45), à l'équation (4.10) où α ∈ [ −m(Ω)

1−m(Ω)
, 1], ainsi qu'à l'équationdu renforement de Den÷ux et Smets (4.41), en même temps qu'est introduit unméanisme général de orretion de fontion de royane.4.7.3 Expression générale d'un méanisme de orretionDans l'opération d'a�aiblissement, l'agent onsidère que la soure peut se trouverdans deux états : �able ou non �able. L'interprétation de es états de �abilité estdonnée par une transformation de la fontion de masse fournie sahant l'état danslequel se trouve la soure : si la soure est �able, l'agent aepte l'information, sinon illa remplae par la fontion de masse vide. Dans e paragraphe, nous généralisons eshypothèses, en onsidérant que la soure peut se trouver dans N états Ri, i ∈ J1, NK.L'interprétation de es états est donnée par une transformation mi de m. Sahantque la soure est dans l'état Ri : mΩ

Ag[Ri] = mi ∀i ∈ J1, NK. Nous noterons Rl'espae omposé de es états dans lesquels peut se trouver la soure, et supposerons
mR

Ag({Ri}) = γi, ∀i ∈ J1, NK, ave ∑N

i=1 γi = 1.Ainsi, la onnaissane de l'agent Ag, omposée de l'information mΩ
S fournie parune soure, et de la métaonnaissane mR

Ag sur l'état dans lequel se trouve la soure,peut se traduire par la formule suivante :
mΩ

Ag[m
Ω
S ,mR

Ag] =
(

∩©N
i=1m

Ω
Ag[Ri]

⇑Ω×R
∩©mR↑Ω×R

Ag

)↓Ω

. (4.46)Proposition 4.10. La fontion de masse mΩ
Ag, résultante de l'équation (4.46) dé-pend seulement des mi et des γi, i ∈ J1, NK. Le résultat est alors noté γm, où γdésigne le veteur omposé des γi, et véri�e :

mΩ
Ag = γm =

N∑

i=1

γi mi . (4.47)



4.7. MÉCANISMES GÉNÉRAUX DE CORRECTION 89Preuve : Voir annexe A, paragraphe A.4. �À partir de l'équation (4.47), les équations des méanismes de orretion préé-demment introduits peuvent être retrouvées.1. L'opération d'a�aiblissement lassique orrespond au as où la soure peut setrouver dans deux états R1 et R2, tels que m1 = mΩ et m2 = m.2. L'opération de renforement de Den÷ux et Smets, est retrouvée en onsidérantque la soure peut se trouver dans deux états, tels que m1 = m et m2 = trm,'est-à-dire un état où l'information fournie par la soure est aeptée, et unétat où l'information fournie par la soure est totalement renforée. Ave eshypothèses, γm = γ1m + γ2
trm, qui est une reparamétrisation de l'équationde renforement (4.41) ave γ1 = m(Ω)−α

1−αm(Ω)
.3. Le shéma de Zhu et Basir, relatif au renforement et à l'a�aiblissement d'unesoure, équation (4.10) ave α ∈ [ −m(Ω)

1−m(Ω)
, 1], est aussi une reparamétrisation del'équation (4.47) dans le as partiulier de deux états, tels que m1 = mΩ et m2= trm, 'est-à-dire un état où la soure est non �able, et un état où la soureest trop prudente et l'agent désire la renforer. Le hangement de variable est

γ1 = α(1−m(Ω)) + m(Ω).4. En�n, le shéma de Zhu et Basir, permettant de ontredire une information(équation 4.45), est enore une reparamétrisation de l'équation (4.47), enposant γ1 = (α − 1)(1 − m(Ω)), dans un as partiulier où la soure peutse trouver dans deux états, tels que m1 = trm et m2 = mΩ, 'est-à-dire unétat où l'agent pense que la soure ment : le ontraire est vrai, et un état oùl'information fournie par la soure est simplement rejetée.Les hypothèses onduisant à haun de es méanismes sont réapitulées sur la�gure 4.8.Remarque 4.9. Le shéma d'a�aiblissement et de renforement de Zhu et Basir(équation 4.10 ave α ∈ [ −m(Ω)
1−m(Ω)

, 1]) est don un a�aiblissement lassique de trmreparamétré, et le shéma d'opposition de Zhu et Basir (équation 4.45) est un a�ai-blissement lassique de trm reparamétré.Remarque 4.10. Ave les hypothèses onduisant à un renforement, dans le as oùla soure est trop prudente, il est possible de hoisir un renforement plus informatifde m que trm, par exemple, la distribution de probabilité pignistique betm dé�niepar :
betm({ω}) =

∑

{A⊆Ω,ω∈A}

m(A)

(1−m(∅))|A|
, ∀ω ∈ Ω. (4.48)Ainsi, un autre proessus de renforement est dé�ni par : γm = γ1m + γ2

betm.L'opération de renforement de Den÷ux et Smets est un proessus de renforementpartiulier.Remarque 4.11. En posant mR
Ag de la forme suivante :

{
mR

Ag({Ri}) = γi ∀i ∈ J1, NK,

mR
Ag(R) = 1−

∑N

i=1 γi,
(4.49)
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(a) Modèle de orretion onduisant à l'a�aiblissement lassique
(b) Modèle de orretion onduisant au renforement

() Modèle de orretion onduisant au shéma d'a�aiblissement et de renfor-ement de Zhu et Basir
(d) Modèle de orretion onduisant au shéma d'opposition de Zhu et Basir

(e) Dé�nition du modèle de orretion généraleFigure 4.8 � Illustrations des modèles onduisant aux méanismes de orretion introduitau paragraphe 4.7.



4.8. CONCLUSION 91ave ∑N

i=1 γi ≤ 1, un degré de liberté suplémentaire peut être gagné :
γm =

N∑

i=1

γi mi + (1−
N∑

i=1

γi)mΩ . (4.50)4.8 ConlusionDans e hapitre, de nouveaux méanismes de orretion de fontion de royaneont été introduits.Dans un premier temps, nous avons travaillé sur l'expression de la royanetenue par un agent au regard de la �abilité d'une soure d'information : elle-ipeut dépendre du ontexte, de la valeur prise par la vérité. En prenant en omptees métaonnaissanes onditionnelles, l'a�aiblissement ontextuel a été développé.Cette nouvelle opération est paramétrée par un veteur de taux d'a�aiblissementdont les omposantes orrespondent à la �abilité de la soure dans haque ontexte.Ces taux peuvent être hoisis par un utilisateur, ou appris à partir d'un ensembled'apprentissage. L'a�aiblissement lassique est retrouvé omme as partiulier deette opération, lorsqu'un seul taux d'a�aiblissement est onnu dans un ontexte oùla valeur de vérité se trouve bien dans Ω.Nous avons ensuite étendu les états de �abilité dans lesquels peut se trouver unesoure d'information, et introduit un méanisme général de orretion. Ce méanismeo�re une nouvelle interprétation au proessus de renforement de Den÷ux et Smetsainsi qu'aux shémas de Zhu et Basir, et permet de développer des stratégies deorretion de fontion de royane plus �nes.Il serait possible de ontextualiser e méanisme de orretion général ommenous l'avons fait pour l'a�aiblissement lassique, de même que d'essayer d'apprendreautomatiquement les oe�ents γi en fontion d'un ensemble d'apprentissage. Celaentre dans le adre de nos futurs travaux.Dans le prohain hapitre, seront employés l'a�aiblissement ontextuel sur ungrossissement partiulier de Ω, ainsi qu'un méanisme de orretion permettantd'a�aiblir ou de renforer une fontion de royane.





Chapitre 5Améliorations du modèle
Dans e hapitre, des travaux d'amélioration du modèle de base, présenté auhapitre 3, sont exposés. Ces travaux portent prinipalement sur l'utilisation del'a�aiblissement ontextuel, sur la prise en ompte de sores de on�ane, et surl'étude de la dépendane des LAP 1 et 2 d'origine Solysti. Au ours de e hapitre,di�érentes perspetives à ourt terme sont présentées. Celles-i illustrent notammentla modularité des modèles déjà développés.5.1 Utilisation de l'a�aiblissement ontextuelUne première voie d'amélioration onsiste à prendre en ompte e qui est po-tentiellement reonnaissable ou non, par haun des LAP à ombiner. Dans eparagraphe, nous montrons omment l'information fournie par un LAP ne travaillantpas sur l'espae omplet des déisions peut être pris en ompte par un a�aiblisse-ment ontextuel. Cet a�aiblissement est réalisé sur la fontion de masse ayant étéinitialisée par l'a�etation postale exposée au paragraphe 3.2.3. Il est basé sur ungrossissement de Ω omposé de deux éléments :� un premier regroupant les éléments que le LAP ne sait pas reonnaître ;� un seond omposé des éléments que le LAP sait reonnaître.Le veteur d'a�aiblissement est alors donné par le ouple (1, 0) :� le taux d'a�aiblissement est égal à 1 pour les éléments non reonnus par leLAP : sahant que la vérité est un élément que le LAP ne sait pas reonnaître,le LAP ne la déidera pas ;� le taux d'a�aiblissement est égal à 0 pour les éléments reonnus par le LAP :l'a�etation postale est onsidérée omme adéquate pour la détetion de eséléments.Dans notre appliation, les LAP 1 et 2 peuvent tout reonnaître, seul le LAP

3 ne reonnaît pas les distributions spéiales, 'est-à-dire les boîtes postales (fparagraphe 1.1.1). Ainsi, le grossissement Θ de Ω, illustré sur la �gure 5.1, estemployé pour a�aiblir la fontion de masse issue de e LAP. Ce grossissementomprend deux éléments : un premier regroupant toutes les distributions spéialeset un seond regroupant tous les autres éléments de Ω.La ombinaison onjontive des fontions de masse issues des LAP 1 et 2 aveet a�aiblissement ontextuel de la fontion de masse issue du LAP 3 fournit, pourles mêmes réglages de oûts R1 à R15, les mêmes points de fontionnement auniveau distribution que la ombinaison de base exposée au hapitre 3. Au niveau93
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Figure 5.1 � Éléments du grossissement employé pour réaliser un a�aiblissement
Θ-ontextuel de la fontion de masse issue du LAP 3.aheminement, quelques bonnes reonnaissanes supplémentaires sont obtenues pourune raison qui sera détaillée un peu plus loin.En examinant les résultats, on onstate que pour haque distribution spéialeidenti�ée par les LAP Solysti aboutit à la même situation, 'est-à-dire au mêmetriplet similaire de déisions (f remarque 3.3). Les LAP Solysti 1 et 2 déidentla même distribution spéiale � AiBj �, et le LAP 3 fournit la déision partielleaheminement : � AiRej �. Autrement dit, le LAP 3 ne reonnaît pas la distributionmais ne se trompe pas d'aheminement. Pour haque triplet de déisions de esatégories, en e qui onerne les envois manusrits, les fontions de masse suivantessont obtenues :

{
m1(Ai) = 0.019737
m1({AiBj}) = 0.980263

{
m2(Ai) = 0.038961
m2({AiBj}) = 0.961039







m3(Ω) = 0.009512
m3(inv) = 0.000607
m3(Ai) = 0.989881,où mi désigne la masse issue du LAP i, pour tout i ∈ {1, 2, 3}. À haque fois que lesLAP 1 et 2 fournissent une déision de atégorie � distribution spéiale �, e mêmetriplet de déisions est retrouvé. Cette situation onerne environ 150 images manus-rites sur les 6000 images manusrites distribuables du lot d'apprentissage, omposéde 28000 lettres. Nous pouvons remarquer le aratère engagé des masses traduisantla bonne performane des déisions de ette atégorie issues des LAP Solysti. Dansette même on�guration de déisions dans le as des envois datylographiés, lesfontions de masses sont enore plus engagées.Sans l'a�aiblissement ontextuel, le alul de m = m1 ∩©m2 ∩©m3 donne :

m(Ai) = 0.000769
m({AiBj}) = 0.998624
m(∅) = 0.000607 .

(5.1)



5.1. UTILISATION DE L'AFFAIBLISSEMENT CONTEXTUEL 95Ave γ1 = {AiBj}, γ2 = {Aiinv}, et γ3 = Ai\{AiBj, Aiinv}, la probabilité pignis-tique sur Γ est donnée par :
BetP Γ({γ1}) = K(0.000769

3
+ 0.998624) = 0.99948702

BetP Γ({γ2}) = K 0.000769
3

= 0.00025649
BetP Γ({γ3}) = K 0.000769

3
= 0.00025649

(5.2)ave K = 1
1−m(∅)

= 1.000607.En onsidérant les oûts hoisis pour l'obtention des points de fontionnementillustrés sur les �gures 3.8 à 3.11, obtenus par les réglages R1 à R15, la probabilitépignistique portant sur la distribution spéiale est déjà su�samment importantepour que le risque pignistique assoié à ette déision soit toujours le plus faible, etainsi, pour que ette déision soit toujours fournie par la ombinaison. L'informationontextuelle améliore les performanes de la ombinaison au niveau distributiondans le as de réglages plus sévères sur les erreurs, réglages n'ayant pas été sé-letionnés au hapitre 3. La �gure 5.2 illustre à nouveau les performanes de laombinaison en distribution en ajoutant deux nouveaux points, obtenus ave unmême réglage R0, l'un sans l'a�aiblissement ontextuel du LAP 3, le deuxième avea�aiblissement ontextuel du LAP 3. Ave et a�aiblissement ontextuel, le mêmepoint de fontionnement est obtenu par le réglage R0 et par le réglage R1 assoiéau point de fontionnement nommé CMCT1, qui demeure à la même position aveou sans l'a�aiblissement ontextuel. Le gain de bonnes reonnaissanes obtenu entrele réglage R0 sans a�aiblissement ontextuel, et le réglage R0 ave a�aiblissementontextuel, orrespond aux 150 images de la situation évoquée dans e paragraphe.

Figure 5.2 � Illustration de l'amélioration au niveau distribution d'un point defontionnement obtenu grâe à un a�aiblissement ontextuel basé sur le grossissementillustré sur la �gure 5.1.



96 CHAPITRE 5. AMÉLIORATIONS DU MODÈLENéanmoins il est possible de tirer avantage de ette information ontextuelleau niveau aheminement. En e�et, ave l'a�aiblissement ontextuel, le alul de
m = m1 ∩©m2 ∩©(1,0)m3 donne :

m(Ai) = 0.000769
m({AiBj}) = 0.999231 .

(5.3)La masse sur le vide est nulle. Le on�it présent dans l'équation (5.1) n'existe plus, ila été expliqué par l'information de non reonnaissane des distributions spéiales dela part du LAP 3. Ce résultat est plus engagé en faveur de la distribution spéiale.Ave et a�aiblissement, la probabilité pignistique est donnée par :
BetP Γ({γ1}) = (0.000769

3
+ 0.999231) = 0.99948734

BetP Γ({γ2}) = 0.000769
3

= 0.00025633
BetP Γ({γ3}) = 0.000769

3
= 0.00025633

(5.4)ave γ1 = {AiBj}, γ2 = {Aiinv}, et γ3 = Ai\{AiBj, Aiinv}. Ainsi, ave un oûtde rejet distribution plus faible, le risque pignistique de la déision assoiée à ettedistribution spéiale sera toujours assez faible pour que ette déision soit fournie.Un oût plus faible de rejet en distribution, à oût d'erreur onstant, diminue lerisque pignistique attahé aux déisions de niveau aheminement. Celles-i pourrontalors être prises alors qu'elles étaient préédemment rejetées. Ainsi, ave le réglage
R0 et l'a�aiblissement ontextuel, nous obtenons le même point de fontionnement
CMCT1 en distribution, et un nouveau point de fontionnement en aheminementaméliorant e premier point de fontionnement CMCT1, omme illustré sur la�gure 5.3. Sur e lot de ourrier, e gain s'élève à 24 bonnes reonnaissanes. Enobservant que le nombre de bonnes reonnaissanes déjà fournies par le réglage
CMCT1 est de l'ordre de 15400 en aheminement datylographié (�gure 3.10(a)), etde l'ordre de 9900 en aheminement manusrit (�gure 3.10(a)), et apport demeuremarginal. Néanmoins, et a�aiblissement semble toujours béné�que. Au pire, lespoints de fontionnement demeurent inhangés. Cette information apparaît déjàdans la onversion par les matries de onfusion.Dans e paragraphe, nous avons montré omment une information de non re-onnaissane d'une partie de l'univers de la part d'un des LAP pouvait être priseen ompte, et omment ette information a permis d'améliorer les performanes despoints de fontionnement prudents en termes de taux d'erreur. Néanmoins, notreobjetif prinipal demeure l'obtention d'un taux de leture maximal assoié à untaux d'erreur inférieur à l'un des taux d'erreur des LAP Solysti. Le paragraphesuivant expose une des pistes que nous avons suivie pour atteindre et objetif.5.2 Prise en ompte de sores de on�aneNous avons eu la possibilité d'utiliser des sores de on�ane pour les LAP 1 et 2d'origine Solysti, pour e qui onerne les envois manusrits. Chaque déision issuede es LAP est aompagnée d'un sore ompris entre 0 et 2000, alulé à partir desdi�érents algorithmes et haînes de déision employés. La sémantique de es sores
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Figure 5.3 � Performanes au niveau aheminement. Illustration d'un réglage R0 plusintéressant que le réglage R1 assoié au point CMCT1, et qui, grâe à l'a�aiblissementontextuel, obtient les mêmes performanes au niveau distribution que le point CMCT1(�gure 5.2).est la suivante : � plus le sore est élevé, plus la on�ane du LAP en la solution estélevée �.A�n d'illustrer l'intérêt de l'information apportée par es sores, les déisionsfournies par les LAP Solysti sur l'ensemble d'apprentissage, orretes ou erronéesau niveau aheminement, sont représentées sur les �gures 5.4(a) et 5.4(b). L'axe desordonnées indique le sore assoié à une déision, l'axe des absisses n'ayant pourr�le que de failiter la représentation.Sur e lot de ourrier, la sémantique des sores se véri�e pour les deux LAP.Plus le sore est élevé, plus la proportion de déisions orretes est importante.Des informations plus �nes peuvent aussi être observées. Par exemple, toutes lesdéisions ayant un sore supérieur à 1500 sont orretes.Nous proposons d'interpréter es sores omme des paramètres de orretionde l'a�etation postale introduite au hapitre 3 (�gure 5.5). Comme nous l'avionsobservé dans la remarque 3.3, la onversion des déisions d'une même atégorie enune fontion de masse est réalisée identiquement par l'a�etation postale employée.Chaque triplet similaire de déisions est traité de façon identique par le modèle debase. Un des intérêts de es sores onsiste à apporter une information intrinsèqueà haque image, permettant ainsi d'individualiser haune de es situations.Deux approhes ont été testées, l'une ave un a�aiblissement lassique, l'autreave un méanisme général de orretion.La première approhe onsiste à apprendre, automatiquement et individuelle-ment (f paragraphe 4.6.1), un taux d'a�aiblissement par une variante de l'approhe
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(a) Déisions fournies par le LAP 1.

(b) Déisions fournies par le LAP 2.Figure 5.4 � Sores et vérité au niveau aheminement des déisions manusrites,di�érentes d'un rejet omplet, fournies par les LAP 1 et 2 sur le lot de ourrierd'apprentissage. Un losange foné orrespond à une déision erronée au niveauaheminement. Un arré lair est assoié à une déision orrete au niveau aheminement.
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Figure 5.5 � Extension du modèle de base par la prise en ompte de sores de on�aneomme paramètres de orretion de l'a�etation postale employée.proposée par Elouedi et al [40℄. L'idée onsiste à aluler, pour haque LAP Solysti,un taux d'a�aiblissement, fontion du sore assoié à la déision fournie par le LAP.Dans le ritère à minimiser Ebet(α), équation (4.37), le taux d'a�aiblissement α peutpar exemple être remplaé par la fontion exp(−c.si), où si est le sore attahé àla déision du LAP au regard de l'objet oi et c est la onstante à apprendre (�gure5.6(a)). Un nouveau ritère à minimiser devient :
Ebet(c) =

n∑

i=1

K∑

k=1

(αiBetP Γ{oi}(ωk)− δi,k)
2 , (5.5)où αi = exp(−c.si) et αiBetP Γ{oi} est la probabilité pignistique sur le adre de pari

Γ (f algorithme 1, hapitre 3) attahée à la fontion de masse mΩ{oi} a�aiblie parle taux d'a�aiblissement αi :
αimΩ{oi} = (1− exp(−c.si))m

Ω{oi}+ exp(−c.si) mΩ . (5.6)Pour les deux LAP Solysti, le résultat de la minimisation de e ritère par l'emploid'une proédure générale d'optimisation non linéaire sous la ontrainte c ≥ 0,est illustré sur la �gure 5.6(b). Ce résultat peut être interprété de la manièresuivante : par le proédé de orretion employé et l'intervention tolérée du sore,il est préférable de ne pas modi�er les fontions de royane.En poursuivant ette même idée, un apprentissage olletif (f paragraphe 4.6.2)peut aussi être réalisé. Il onsiste à minimiser, sous les ontraintes c1 ≥ 0, c2 ≥ 0,et 0 ≤ α3 ≤ 1, le ritère suivant :
Ebet(c1, c2, α3) =

n∑

i=1

K∑

k=1

(BetP Γ
123{oi}(ωk)− δi,k)

2 , (5.7)où αij = exp(−cj.si), j ∈ {1, 2}, et BetP Γ
123{oi} est la probabilité pignistique issuede la ombinaison onjontive des trois fontions de masses a�aiblies αi1mΩ

1 {oi},
αi2mΩ

2 {oi}, et α3mΩ
3 {oi} issues respetivement des LAP 1, 2 et 3. Par l'emploi d'une
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(a) Forme herhée pour la fontion dessores. (b) Fontion apprise.Figure 5.6 � Apprentissage d'une orretion des fontions de masse issues des LAP 1 et 2par un a�aiblissement lassique ave un taux d'a�aiblissement fontion du sore attahéà la déision du LAP.proédure générale d'optimisation non linéaire, on obtient les mêmes résultats queeux présentés sur la �gure 5.6(b) pour les LAP Solysti, une valeur très voisine de 0étant assoiée à la onstante α3. Autrement dit, le taux d'a�aiblissement assoié auLAP extérieur est nul, les informations qu'il fournit ne doivent pas être a�aiblies. Pare proédé de orretion, il est souhaitable de ne pas modi�er l'a�etation des masses.Ce résultat n'est elui qui était attendu. Toutefois, on onstate qu'en attribuantmanuellement di�érentes valeurs d'un a�aiblissement, la valeur du ritère d'erreuraugmente. Peut-être un autre ritère d'erreur pourrait-il être employé. Notons quedans notre appliation, les erreurs sont très minoritaires par rapport aux bonnesreonnaissanes. Peut-être ei joue-t-il aussi un r�le dans l'obtention de e résultat.Ce travail demeure à être investiguer.Dans un seond temps, en nous appuyant sur les méanismes généraux de or-retion présentés au paragraphe 4.7, nous avons hoisi d'appliquer le méanisme deorretion d'équation
νm = ν1mΩ + ν2m + ν3

trm , (5.8)permettant d'a�aiblir ou de renforer les fontions de masses issues des LAP 1 et 2.Les paramètres de e méanisme de orretion, notés � γi � dans le hapitre 4, sontii notés � νi � a�n de ne pas les onfondre ave les éléments du adre de pari Γ.S'inspirant des répartitions des déisions orretes et erronées fournies par lesLAP Solysti en fontion des sores (5.7(a)), une fontion dé�nissant les paramètresde orretion νi, i ∈ {1, 2, 3} a été onstruite omme indiqué sur la �gure 5.7(b).Lorsque le sore de la déision est inférieur à une première borne B1, la déisionne peut être prise en ompte et un a�aiblissement total de la fontion de masse estréalisé. Au ontraire, si le sore est supérieur à une borne B4, alors ette déisiondoit être renforée au maximum. Si le sore se trouve entre es bornes B1 et B4,on a�aiblit ou renfore en fontion d'une borne B3. La phase d'a�aiblissement estséparée en deux a�aiblissements plus ou moins sévères, ontr�lés par une borne
B2 assoiée à une valeur d'a�aiblissement P . Le alul des sores étant e�etué de



5.2. PRISE EN COMPTE DE SCORES DE CONFIANCE 101manière similaire dans les deux LAP Solysti, le même méanisme de orretion estappliqué ave les mêmes paramètres. Ce paramètrage ommun se justi�e aussi parl'observation des répartitions des déisions erronées en fontion des sores illustréessur la �gure 5.4, qui se révèlent très prohes pour les deux LAP.Di�érentes valeurs pour les paramètres B1, B2, B3, B4, et P , ont été testéesmanuellement. En �xant la valeur des bornes B1, B2, B3, B4, respetivement à 400,
600, 1400 et 1500, et P à 0.05, la ombinaison onjontive de la fontion de masseissue du LAP extérieur ave les fontions de masse issues des LAP Solysti orrigéespar e méanisme, fournit des performanes probantes au niveau aheminement,omme le montre la �gure 5.8(a). Ces améliorations s'observent aussi en onsidérantl'ensemble du ourrier (�gure 5.8(b)), démontrant ainsi une amélioration très enou-rageante du modèle de base. La proportion de ourrier manusrit est d'environ 40%sur les lots de ourrier onsidérés.En testant di�érents jeux de paramètres, nous avons observé que pour unevaleur de la borne B2 supérieure à 400, l'augmentation de la valeur de P n'étaitpas pro�table à la ombinaison. Cei orrobore le résultat obtenu par le premierapprentissage par a�aiblissement lassique (�gure 5.6(b)). Entre les bornes B2 et
B3, l'utilisation des sores par a�aiblissement n'améliore pas l'a�etation postale.Les résultats obtenus en distribution, présentés sur la �gure 5.9, sont d'apparenemodeste mais demeurent très intéressants. En e�et, avant l'apport des sores, lemeilleur point pouvant être séletionné était le point CMCT2 ou CMCT3 (f para-graphe 3.4.3). Ave l'introdution des sores, un meilleur point peut être séletionné :le point nommé CMCT+ sur les �gures 5.9 et 5.8(b). Ce point CMCT+ est assoiéà un meilleur taux de leture en aheminement et en distribution, et à un tauxd'erreur inférieur au plus grand des taux d'erreur des LAP Solysti 1 et 2. Grâe auxdes sores, il est ainsi possible d'obtenir de très bons ompromis entre performaneen aheminement et en distribution. L'ensemble de es performanes se véri�e surl'ensemble de test, omme l'illustre la �gure 5.10.Nous pensons qu'il est possible d'améliorer enore les performanes en distribu-tion sans diminuer les aquis en aheminement. En e�et, en examinant les soresfournis sur des déisions en distribution géographique présentés sur les �gures 5.11(a)et 5.11(b), nous pouvons observer que les sores des déisions en distribution dans lesatégories � voie non numérotée � et � pas de porte � ont des dynamiques di�érentesdes sores sur lesquels la orretion a été onstruite (�gure 5.4). Par exemple,une déision de atégorie � pas de porte � assoiée à un sore de 1100 semblegénéralement orrete, alors qu'une déision de atégorie � voie non numérotée �assoiée à e même sore semble beauoup moins sûre.A�n d'améliorer ette ombinaison au niveau distribution, deux solutions sontd'ores et déjà envisageables. La première approhe onsiste à appliquer un oe�ientmultipliateur de façon à obtenir un sore entre 0 et 2000, pour haque type dedéision. Toutefois, il nous semble que nous pourrions perdre de l'information parette normalisation. En e�et, suivant le niveau auquel la déision a été fournie, lesore n'a pas été onstruit de la même façon. Plus la déision est �ne, plus grandest le nombre d'éléments ayant permis de déterminer la valeur du sore. Aussi,une autre approhe peut être envisagée, onsistant à appliquer un méanisme deorretion fontion de la atégorie de la déision fournie. Ce n'est pas une orretion
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(a) Corretion voulue en fontion des sores, qui sont des indiateurs pertinents des bonnesreonnaissanes des LAP Solysti omme déjà illustré sur la �gure 5.4.

(b) Valeurs des paramètres de orretion ν1 et ν3 du méanisme de orretion (5.8) enfontion des sores. La valeur du paramètre ν2 est égale à 1− ν1 − ν3.Figure 5.7 � Introdution d'un méanisme de orretion des fontions de masse issues desLAP 1 et 2.
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(a) Au niveau aheminement en ne onsidérant que les envois manusrits. Le nombre
T LAm

ref indique le taux de référene en leture au niveau aheminement en ne onsidérant que lesenvois manusrits. Sa valeur est supérieure à 75%.

(b) Au niveau aheminement en onsidérant tous les envois. Rappelons que le nombre
T LA

ref indique le taux de référene en leture au niveau aheminement.Figure 5.8 � Performanes de la ombinaison de base (losange foné) et de la ombinaisonave une orretion par les sores des informations issues des LAP 1 et 2 (roix sur fondlair), réalisées sur l'ensemble d'apprentissage.
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Figure 5.9 � Performanes au niveau distribution de la ombinaison de base (losangefoné) et de la ombinaison ave une orretion par les sores des informations issues desLAP 1 et 2 (roix sur fond lair), réalisées sur l'ensemble d'apprentissage.ontextuelle au sens de e qui a été présenté au hapitre 4. Ce méanisme deorretion serait onditionnel à la atégorie de la déision fournie, il dépendrait de ladéision fournie et non de la valeur de vérité de l'envoi. Un as partiulier pourraitêtre un méanisme de orretion hiérarhique : le veteur de orretion pourrait êtreomposé de taux de orretion onditionnels à la atégorie dans la hiérarhie de ladéision fournie.Remarque 5.1 (Retour sur le problème des sauts). La �gure 5.12(b) représententles nombres de bonnes reonnaissanes et d'erreurs en distribution manusrite pourhaque réglage de la ombinaison ave une prise en ompte des sores selon le méa-nisme de orretion (5.8). Le résultat obtenu par la ombinaison sans prise en omptedes sores est rappelé sur la �gure 5.12(a). Nous pouvons remarquer une atténuationnotable du premier saut entre les réglages R6 et R7. Comme indiqué dans la remarque3.3, e saut était dû à l'aeptation ou non de la déision distribution d'un desLAP Solysti alors que les deux autres LAP fournissaient une même déision deniveau aheminement en aord ave la déision de e LAP. En fontion du sore,ette déision n'est pas toujours fournie par la ombinaison. En revanhe, dans lasituation duale où le LAP 3 fournit une déision de niveau distribution alors queles LAP Solysti fournissent une déision en aord de niveau aheminement, lessores des LAP Solysti n'apportant pas d'information sur la partie distribution, etle LAP 3 ne fournissant pas de sore, le saut entre les réglages R8 et R9 demeure.La variation de la masse sur l'aheminement en fontion des sores des déisionsdes LAP Solysti ne semble pas avoir une in�uene su�sante. Dans le paragraphe5.4, nous présentons de possibles éléments de solutions à e problème.
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(a) Performanes au niveau aheminement

(b) Performanes au niveau distributionFigure 5.10 � Performanes de la ombinaison de base (losange foné) et de laombinaison ave une orretion par les sores des informations issues des LAP 1 et 2(roix sur fond lair), réalisées sur le lot de ourrier de test.
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(a) Déisions de atégorie voie non numérotée.

(b) Déisions de atégorie pas de porte.Figure 5.11 � Sores et vérité au niveau distribution des déisions manusrites fourniespar le LAP 1 sur le lot de ourrier d'apprentissage. Un losange foné orrespond à unedéision erronée au niveau distribution. Un arré lair est assoié à une déision orreteau niveau distribution.
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(a) Sans intervention des sores (équivalent de la �gure 3.11(b)).

(b) Ave prise en ompte des sores selon le méanisme (5.8).Figure 5.12 � Nombres de bonnes reonnaissanes et d'erreurs en distributionmanusrite pour haque réglage de la ombinaison sans et ave prise en ompte dessores selon le méanisme (5.8), sur le lot de ourrier d'apprentissage.



108 CHAPITRE 5. AMÉLIORATIONS DU MODÈLEEn onlusion, e travail sur les sores, limité au ourrier manusrit, est trèsprometteur. Transposé au ourrier datylographié, il devrait permettre de franhirun nouveau seuil dans les performanes.5.3 In�uene de la dépendane des LAPNous avons représenté, sur les �gures 5.13 à 5.16, les nombres de bonnes reon-naissanes et d'erreurs obtenus par les LAP Solysti et extérieur sur le lot de ourrierd'apprentissage, pour les niveaux aheminement et distribution, et pour haque typed'ériture.

(a) Bonnes reonnaissanes (b) Erreurs () Taux de défaillaneFigure 5.13 � Répartitions en aheminement datylographié.

(a) Bonnes reonnaissanes (b) Erreurs () Taux de défaillaneFigure 5.14 � Répartitions en aheminement manusrit.Par exemple, sur la �gure 5.13(a) relative aux envois datylographiés, nouspouvons observer que :� 14347 déisions fournies onjointement par tous les LAP sur es envois, sontorretes au niveau aheminement ;� 375 déisions fournies onjointement par les LAP 1 et 2, le LAP 3 ayant fourniune autre déision, sont orretes au niveau aheminement ;



5.3. INFLUENCE DE LA DÉPENDANCE DES LAP 109� de même, 144 déisions fournies onjointement par les LAP 2 et 3, alors que leLAP 1 fournissait une autre déision, sont orretes au niveau aheminement.En observant la �gure 5.13(b) relative aux erreurs ommises sur les envois da-tylographiés, on remarque que :� 5 déisions fournies onjointement par tous les LAP sur es envois, sont erro-nées au niveau aheminement ;� 19 déisions ommunes aux LAP 1 et 2, le LAP 3 fournissant une autredéision, sont erronées au niveau aheminement ;� 1 déision fournie onjointement par les LAP 2 et 3, alors que le LAP 1fournissait une autre déision, est erronée au niveau aheminement.

(a) Bonnes reonnaissanes (b) Erreurs () Taux de défaillaneFigure 5.15 � Répartitions en distribution datylographiée.

(a) Bonnes reonnaissanes (b) Erreurs () Taux de défaillaneFigure 5.16 � Répartitions en distribution manusrite.Pour haun des as onsidérés sur les �gures 5.13 à 5.16, la dernière �gurereprésente le rapport entre le nombre de déisions erronées et la somme des déisionsorretes et erronées, en fontion des LAP ayant fournie les déisions. Ce rapport estappelé taux de défaillane. Il orrespond au omplémentaire à un du taux de �abilitédé�ni au paragraphe 2.3.4. Ce taux représente la proportion d'erreur ommise parmiles déisions exprimées à e niveau. Ainsi, sur la �gure 5.13(), il est possibled'observer que :



110 CHAPITRE 5. AMÉLIORATIONS DU MODÈLE� la proportion d'erreur ommise, en aheminement sur les envois datylogra-phiés, pour les déisions fournies onjointement par tous les LAP est trèsfaible : le taux de défaillane est de l'ordre de 0% ;� en e qui onerne les déisions fournies onjointement et uniquement par lesLAP 1 et 2, le taux de défaillane est de l'ordre de 4.8% ;� pour les déisions fournies onjointement et uniquement par les LAP 1 et 3(resp. LAP 2 et 3), le taux de défaillane est égal à 1.1% (resp. 0.7%).Les taux de défaillane des déisions fournies onjointement par le LAP exté-rieur et au moins un LAP Solysti sont don toujours plus faibles que le taux dedéfaillane des déisions fournies onjointement et uniquement par les deux LAPSolysti. L'observation des taux de défaillane au niveau distribution et sur lesenvois manusrits on�rme ette remarque (f �gures 5.14(), 5.15(), et 5.16()).Ainsi, sur le lot de ourrier d'apprentissage, une déision ommune aux LAP 1 et
2 d'origine Solysti a plus de hane d'être une erreur qu'une déision ommuneau LAP 3 et à l'un des LAP Solysti. Ces observations s'expliquent par le fait queles deux LAP Solysti possèdent des algorithmes en ommun, tandis que le LAP
3 d'origine extérieure possède des systèmes de reonnaissane et des méthodes deprise de déision di�érents de eux mis en ÷uvre dans les LAP Solysti.A�n de prendre en ompte ette dépendane entre les LAP Solysti, deux om-binaisons plus prudentes que la ombinaison onjontive employée dans le modèlebase, ont été testées. Dans es deux ombinaisons, les informations fournies par lesLAP Solysti sont ombinées par la moyenne. La première ombinaison prudenteonsiste à ombiner onjontivement ette moyenne ave la fontion de masse issuedu LAP 3. Elle est don dé�nie par :

m =
m1 + m2

2
∩© m3 . (5.9)La seonde ombinaison prudente onsiste à ombiner ette moyenne ave lafontion de masse issue du LAP 3 par la ombinaison de Dubois et Prade [37℄.Au lieu de toujours transférer le produit des masses sur l'intersetion des élémentsfoaux omme le fait la ombinaison onjontive (équation 2.21), ette ombinaisononsiste à transférer e produit sur l'intersetion si elle-i est non vide, sinon surl'union. Cette ombinaison n'est pas assoiative, ainsi l'ordre dans lequel les souressont ombinées à une importane. Néanmoins, seulement deux informations sontonsidérées dans notre as : une information Solysti et une information extérieure.Ainsi, ette question ne se pose pas.Les performanes de es deux ombinaisons sont illustrées sur la �gure 5.17.Malgré quelques points intéressants en aheminement entre les points CMCT1 et

CMCT3, les performanes de es ombinaisons au niveau aheminement, et surtoutau niveau distribution ne sont pas satisfaisantes. De nouvelles expérimentations de-meurent à entreprendre. Par exemple, la ombinaison prudente introduite réemmentpar Den÷ux [28℄ pourrait être employée. Ce travail est laissé en perspetive.
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(a) Performanes au niveau aheminement.

(b) Performanes au niveau distribution.Figure 5.17 � Performanes des LAP, de la ombinaison de base et des deux ombinaisonsprudentes obtenues sur le lot de ourrier d'apprentissage.



112 CHAPITRE 5. AMÉLIORATIONS DU MODÈLE5.4 Prise en ompte de déisions �ltréesDans e paragraphe, une perspetive d'amélioration de ette fusion postale estexposée. Le modèle n'a pas enore été implémenté au jour de la rédation de ehapitre, néanmoins il est permis d'entrevoir le potentiel de la ombinaison à ourtterme.Lorsque le LAP e�etue un rejet partiel ou omplet, parmi toutes les déisionséliminées ar jugées peu �ables, une première déision andidate pouvait se démar-quer. Nous dirons que elle-i a été �ltrée. Lors de premiers tests, il a été e�etive-ment véri�é qu'une grande partie de es solutions étaient des erreurs. Cependant,es premières solutions andidates pour les LAP Solysti pourraient s'avérer utilesen omptant sur la redondane des informations et sur l'utilisation onjointe desmatries de onfusion et des sores. Par exemple, la sortie de es déisions �ltréesva permettre d'individualiser le traitement du saut persistent mentionné dans laremarque 5.1, omme l'illustre l'exemple suivant.Exemple 5.1. Supposons dans un premier as les sorties suivantes des LAP :� le LAP 1 déide : � AiRej �, et a �ltré � AiRk �,� le LAP 2 déide : � AiRej �, et a �ltré � AiRk �,� le LAP 3 déide : � AiRk �,et, dans un deuxième as les sorties suivantes :� le LAP 1 déide : � AiRej �, et a �ltré � AiRk′ �,� le LAP 2 déide : �AiRej �, et n'a auune solution distribution se démarquant,� le LAP 3 déide : � AiRk �.Le premier as est plus favorable que le seond pour déider � AiRk �.À partir d'une matrie de onfusion, une déision �ltrée peut être onvertie enune fontion de masse par la même a�etation postale dé�nie au paragraphe 3.2.3.En e�et, en plus d'être aratérisée par sa atégorie et le type d'ériture du ourriertraité, il su�t de remarquer qu'une déision peut aussi se distinguer en tant quedéision �ltrée ou non. Notons aussi qu'une déision �ltrée peut être aompagnéed'un sore.Remarque 5.2 (Émergene). Dans les modèles exposés avant e paragraphe, il nepeut être fourni qu'une déision de niveau identique ou moins �n que le plus �n desniveaux des déisions proposées par les LAP. Ave es déisions �ltrées, une déisionde niveau stritement plus �n peut être envisagée. Ainsi, la ombinaison pourraitdéider des adresses postales omplètes non déidées par les LAP à fusionner. Laombinaison prendrait alors tout sons sens : la véritable adresse d'un envoi postalne pourrait être obtenue que par une ation olletive des LAP. Individuellement,auun LAP ne pourrait trouver la solution.5.5 ConlusionDans e hapitre, les derniers résultats obtenus lors de notre travail de thèseont été exposés. L'apport des sores sur les envois manusrits a permis d'améliorerenore les performanes obtenues par le modèle de base. Ces performanes très



5.5. CONCLUSION 113enourageantes dépassent nettement les performanes individuelles des LAP et desombinaisons à base de votes. En inluant des sores assoiés au ourrier datylo-graphié et en onsidérant les déisions �ltrées, les performanes de e modèle deombinaison devraient à nouveau franhir un palier.





Conlusion générale et perspetives
Dans e mémoire, un problème de fusion de déisions postales a été présenté.Une des aratérisques de e problème réside dans l'organisation hiérarhique desdéisions, haque LAP pouvant fournir une déision d'un niveau quelonque dans lahiérarhie. Plusieurs modèles de fusion de déisions postales ont été onstruits dansle adre de la théorie des fontions de royane.Un premier modèle s'appuie sur une a�etation des fontions de masses onstruitesà partir d'une matrie de onfusion et de la hiérarhie des déisions postales. Laméthode de prise de déision adoptée permet un ajustement de la ombinaison auxontraintes de taux de leture et taux d'erreur attendues par l'utilisateur. Cetteombinaison peut s'appliquer à tout type de LAP d'origine Solysti ou extérieure,et fournit d'ores et déjà des performanes intéressantes.Sur le plan théorique, de nouveaux outils de manipulation de fontion de royaneont été développés a�n d'exploiter plus �nement des informations sur la �abilité dessoures à ombiner. Par l'a�aiblissement ontextuel, la dépendane au ontexte dela �abilité peut être pris en ompte. Par le méanisme général de orretion proposé,di�érents états de �abilité peuvent être modélisés, e qui permet de développer desstratégies de orretion autres qu'un a�aiblissement.Ces deux méanismes apportent leur ontribution à l'amélioration du premiermodèle. Nous avons montré omment l'information fournie par un LAP ne tra-vaillant pas sur l'espae omplet des déisions, pouvait être prise en ompte parun a�aiblissement ontextuel. L'utilisation d'un méanisme général de orretionpermettant de renforer ou d'a�aiblir l'information fournie par un LAP en fontiondu sore aompagnant sa déision, a été partiulièrement béné�que.En perspetive à ourt terme, l'ajout de sores au regard du ourrier datylogra-phié et la sortie de déisions �ltrées mentionnée dans le dernier hapitre, devraienton�rmer les bonnes performanes de e modèle de ombinaison.À plus long terme, les perspetives demeurent nombreuses. Parmi les nouvellesinformations pouvant être disponibles, itons les déisions parentes et �ltrées, as-soiées à un sore. De même, la sortie de déisions omplémentaires arrivant endeuxième ou troisième position serait possible. Plusieurs déisions di�érentes se-raient alors issues d'un LAP. Nous pensons que es informations peuvent être re-présentées, omme n'importe quelle information, par des fontions de royane.Plusieurs modèles peuvent être onstruits en fontion de l'interprétation donnéeà es informations. Un premier modèle onsisterait à étendre l'anien méanisme deorretion de façon à onsidérer plusieurs sores. Une seonde approhe onsisteraità onvertir diretement les sores en une nouvelle fontion de masse, qui viendraiten omplément de l'a�etation postale basée sur la matrie de onfusion du LAP.115



116 CONCLUSIONUne méthode simple onsisterait à assoier à haque déision une masse égale à sonsore, puis à normaliser.D'autre part, une autre stratégie pourrait être envisagée pour initialiser lesmasses d'une fontion de royane assoiée à la déision d'un LAP. Outre l'utilisationdes matries de onfusion et des sores, un ensemble de ourriers synthétiquespourrait être réé. La soumission de e lot de ourrier permettrait, par exemple,de mesurer la apaité d'un LAP à déteter di�érentes polies de aratères, ainsique la bonne adresse en présene d'une adresse expéditeur ou de ratures, et àtester le omportement du LAP sur des grandes atégories de ourrier (enveloppeà fenêtre, arte postale, ourrier de grandes administrations) ou en présene deertaines inohérenes sur un envoi.Plus généralement, la question de savoir quels autres éléments sont néessairesà la ombinaison, demeure à explorer. D'un �té, nous serions tenté de toujoursdemander plus d'informations aux LAP pour a�ner de plus en plus les résultats de laombinaison. Mais, d'un autre �té, nous souhaiterions que la ombinaison demeureun module indépendant de l'ensemble des LAP disponibles. Dans ette appliationpostale, l'adresse à identi�er est issue d'éritures sur une enveloppe. Les mots surette enveloppe jouent un r�le important. Or, si les intitulés de mot ou de phrasereonnus isolément et partiellement deviennent aessibles à la ombinaison, leursinterprétations risquent de transformer la ombinaison en un nouveau LAP Solysti,e qui est exlu. Ce dilemne pourrait être résolu en séletionnant uniquement deséléments de bas niveau jugés pertinents, leur identi�ation demeurant à explorer.En�n, au regard de la manière simple ave laquelle haque information a puêtre représentée par une fontion de royane, des performanes obtenues dans eadre, qui dépassent e qui était préédemment réalisée, et des modèles non enoreimplémentés au jour de la rédation de e mémoire, e travail de fusion postalerédale est véritablement très prometteur.
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Annexe APreuves des énonés du hapitre 4
A.1 Preuves des propositions 4.1 et 4.2Le déonditionnement de mR

Ag[ωk] est donné par :
mR⇑Ω×R

Ag ({ωk} × {R} ∪ {ωk} ×R) = βk, (A.1)
mR⇑Ω×R

Ag (Ω×R) = αk. (A.2)Notons mΩ×R
r la ombinaison onjontive des mR

Ag[ωk]
⇑Ω×R, k = 1, . . . , K. En utili-sant l'égalité suivante, pour tout k 6= ℓ :

({ωk}×{R}∪{ωk}×R)∩ ({ωℓ}×{R}∪{ωℓ}×R) = {ωk, ωℓ}×{R}∪{ωk, ωℓ}×R,l'expression de mΩ×R
r peut être aisément obtenue :

mΩ×R
r (C × {R} ∪ C ×R) =







∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ si C 6= ∅ et C 6= Ω,

K∏

k=1

αk si C = ∅,

K∏

ℓ=1

βℓ si C = Ω.

(A.3)
En éhangeant les r�les de C et C, nous obtenons :

mΩ×R
r (C × {R} ∪ C ×R) =







∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ si C 6= ∅ et C 6= Ω,

K∏

k=1

αk si C = Ω,

K∏

ℓ=1

βℓ si C = ∅,

(A.4)
e qui peut se noter plus simplement :

mΩ×R
r (C × {R} ∪ C ×R) =

∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ, ∀C ⊆ Ω. (A.5)
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130 ANNEXE A. PREUVES DES ÉNONCÉS DU CHAPITRE 4Cette fontion de masse doit être ombinée ave mΩ
Ag[R]⇑Ω×R :

αmΩ
Ag =

(
mΩ

Ag[R]⇑Ω×R
∩© mΩ×R

r

)↓Ω
. (A.6)Les éléments foaux des fontions de masse mΩ

Ag[R]⇑Ω×R et mΩ×R
r sont, respeti-vement, de la forme B × {R} ∪ Ω × {NR} et C × {R} ∪ C × R, ave B,C ⊆ Ω.L'intersetion de es éléments foaux est de la forme :

(C × {R} ∪ C ×R) ∩ (B × {R} ∪ Ω× {NR}) = B × {R} ∪ C × {NR},et, ette intersetion ne peut être obtenue que pour un hoix partiulier de B et C.Ainsi :
mAg[R]⇑Ω×R

∩© mΩ×R
r (B × {R} ∪ C × {NR}) =




∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ



mΩ
S (B). (A.7)En projetant e résultat sur Ω, nous obtenons :

αmΩ(A) =
∑

B∪C=A




∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ



mΩ
S (B), ∀A ⊆ Ω, (A.8)e qui peut aussi s'érire :

αmΩ(A) =
∑

B⊆A

αG(A,B)mΩ
S (B), ∀A ⊆ Ω, (A.9)ave :

αG(A,B) =
∑

C:B∪C=A

∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ , ∀B ⊆ A ⊆ Ω, (A.10)et αG(A,B) = 0 si B 6⊆ A. Maintenant, nous avons
B ∪ C = A ⇔ ∃D ⊆ B, C = (A \B) ∪D

⇔ ∃D ⊆ B, C = A ∪ (B \D),et, par onséquent, pour tout A et B tels que B ⊆ A :
αG(A,B) =

∑

D⊆B

∏

ωk∈(A\B)∪D

αk

∏

ωℓ∈A∪(B\D)

βℓ

=
∏

ωk∈A\B

αk

∏

ωℓ∈A

βℓ

∑

D⊆B

∏

ωk∈B\D

βk

∏

ωℓ∈D

αℓ

=
∏

ωk∈A\B

αk

∏

ωℓ∈A

βℓ

∏

ωk∈B

(αk + βk)

=
∏

ωk∈A\B

αk

∏

ωℓ∈A

βℓ,e qui onlut la preuve de la proposition 4.1.La proposition 4.2 est évidente à partir de l'équation A.8.
�



A.2. MODIFICATION DES CROYANCES SUR LA FIABILITÉ 131A.2 Modi�ation des royanes sur la �abilitéCe paragraphe aborde les solutions obtenues en modi�ant l'expression des royanesde l'agent sur la �abilité de la soure, équation (4.22).Cas 1 : Supposons que l'équation 4.22 soit remplaée par :
{

mR
Ag[ωk]({R}) = βk,

mR
Ag[ωk]({NR}) = αk.

(A.11)Dans e as, le déonditionnement de mR
Ag[ωk] est :

mR⇑Ω×R
Ag ({ωk} × {R} ∪ {ωk} ×R) = βk, (A.12)

mR⇑Ω×R
Ag ({ωk} × {NR} ∪ {ωk} ×R) = αk. (A.13)Soit mΩ×R

r la ombinaison onjontive des mR
Ag[ωk]

⇑Ω×R, k = 1, . . . , K. En utilisantles égalités suivantes, pour tout k 6= ℓ :
({ωk} × {R} ∪ {ωk} ×R) ∩ ({ωℓ} × {R} ∪ {ωℓ} ×R) =

{ωk, ωℓ} × {R} ∪ {ωk, ωℓ} ×R, (A.14)
({ωk} × {R} ∪ {ωk} ×R) ∩ ({ωℓ} × {NR} ∪ {ωℓ} ×R) =

{ωk} × {R} ∪ {ωℓ} × {NR} ∪ {ωk, ωℓ} ×R, (A.15)l'expression de mΩ×R
r peut être obtenue :

mΩ×R
r (C × {R} ∪ C × {NR}) =

∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ, ∀C ⊆ Ω. (A.16)Comme préédemment (A.6), la fontion de masse i-dessus doit maintenant êtreombinée ave mΩ
Ag[R]⇑Ω×R, dont les éléments foaux sont de la forme B × {R} ∪

Ω×{NR}, ave B ⊆ Ω. L'intersetion des éléments foaux de mΩ
Ag[R]⇑Ω×R et mΩ×R

rest :
(C × {R} ∪ C × {NR}) ∩ (B × {R} ∪ Ω× {NR}) = (B ∩ C)× {R} ∪ C × {NR}.Ainsi :
mAg[R]⇑Ω×R

∩© mΩ×R
r ((B ∩ C)× {R} ∪ C × {NR}) =




∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ



mΩ
S (B).(A.17)Après projetion sur Ω, on a :

αmΩ(A) =
∑

(B∩C)∪C=A




∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ



mΩ
S (B), ∀A ⊆ Ω, (A.18)

=
∑

B∪C=A




∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ



mΩ
S (B), ∀A ⊆ Ω, (A.19)



132 ANNEXE A. PREUVES DES ÉNONCÉS DU CHAPITRE 4et, l'équation A.8 de l'a�aiblissement ontextuel est retrouvée.
�Cas 2 : Si l'équation 4.22 est remplaée par

{
mR

Ag[ωk](R) = βk,
mR

Ag[ωk]({NR}) = αk.
(A.20)Dans e as, le déonditionnement de mR

Ag[ωk] est :
mR⇑Ω×R

Ag (Ω×R) = βk, (A.21)
mR⇑Ω×R

Ag ({ωk} × {NR} ∪ {ωk} ×R) = αk. (A.22)Notons mΩ×R
r la ombinaison onjontive des mR

Ag[ωk]
⇑Ω×R, k = 1, . . . , K. À partirde l'égalité suivante, k 6= ℓ :

({ωk} × {NR} ∪ {ωk} ×R) ∩ ({ωℓ} × {NR} ∪ {ωℓ} ×R) =

{ωk, ωℓ} × {NR} ∪ {ωk, ωℓ} ×R. (A.23)l'expression de mΩ×R
r peut être obtenue :
mΩ×R

r (C × {NR} ∪ C ×R) =
∏

ωk∈C

αk

∏

ωℓ∈C

βℓ. (A.24)Cette fontion de masse doit être ombinée ave mΩ
Ag[R]⇑Ω×R, dont les élémentsfoaux sont de la forme B × {R} ∪ Ω × {NR}, ave B ⊆ Ω. L'intersetion deséléments foaux de mΩ

Ag[R]⇑Ω×R et mΩ×R
r est :

(C × {NR} ∪ C ×R) ∩ (B × {R} ∪ Ω× {NR}) = Ω× {NR} ∪ (C ∩B)× {R}.Ainsi, tous les éléments foaux de mΩ
Ag[R]⇑Ω×R ∩© mΩ×R

r ontiennent Ω×{NR}. Paronséquent, en projetant sur Ω, la masse de haque élément foal sera transféré à
Ω, et

αmΩ
Ag(Ω) =

(
mΩ

Ag[R]⇑Ω×R
∩© mΩ×R

r

)↓Ω
(Ω) = 1. (A.25)

�A.3 Preuves des propositions 4.5 et 4.6Notons mΩ×R
r la ombinaison onjontive des mR

Ag[θk]
⇑Ω×R, k = 1, . . . , L. Unraisonnement similaire à la preuve de la proposition 4.1 montre que les élémentsfoaux de mΩ×R

r sont de la forme C × {R} ∪ C ×R ave C ∈ C, et
mΩ×R

r (C × {R} ∪ C ×R) =
∏

∪θk=C

αk

∏

∪θℓ=C

βℓ, (A.26)équation équivalente à (A.5).



A.3. PREUVES DES PROPOSITIONS 4.5 ET 4.6 133Après la ombinaison ave mΩ
Ag[R]⇑Ω×R et marginalisation sur Ω, nous obtenonspour tout A ⊆ Ω :

α

ΘmΩ(A) =
∑

B∪C=A

mΩ×R
r (C × {R} ∪ C ×R)mΩ

S (B)

=
∑

B∪C=A




∏

∪θk=C

αk

∏

∪θℓ=C

βℓ



mΩ
S (B) (A.27)

=
∑

B⊆A

α

ΘG(A,B)mΩ
S (B),où α

ΘG(A,B) dénote un oe�ient de la matrie de généralisation assoiée à l'a�ai-blissement Θ-ontextuel :
α

ΘG(A,B) =







∑

B∪C=A

∏

∪θk=C

αk

∏

∪θℓ=C

βℓ si ∃C ∈ C, B ∪ C = A,

0 sinon. (A.28)Soient A,B ⊆ Ω, et C ∈ C tels que B ∪C = A. Pour tout θ ⊆ C, θ ⊆ B ou bien
θ ∩ (A \B) 6= ∅. Don C = (A \B)∗ ∪D, où D ∈ C, D ⊆ B∗ (�gure A.1).

Figure A.1 � C = (A \B)∗ ∪D, où D ∈ C, D ⊆ B∗, C ∈ C et B ∪ C = A.De même, pour tout θ ⊆ C, θ ⊆ (B \ D) ou bien θ ∩ A 6= ∅. Ainsi, C =
(B \D)∗ ∪ A

∗. Par onséquent :
α

ΘG(A,B) =
∑

D⊆B∗

∏

∪θk=(A\B)∗∪D

αk

∏

∪θℓ=(B\D)∗∪A
∗

βℓ

=
∏

∪iθk=(A\B)∗

αk

∏

∪θℓ=A
∗

βℓ

∑

D⊆B∗

∏

∪θk=D

αk

∏

∪θℓ=(B\D)∗

βℓ

=
∏

∪θk=(A\B)∗

αk

∏

∪θℓ=A
∗

βℓ

∏

∪θk=B∗

(αk + βk)

=
∏

∪θk=(A\B)∗

αk

∏

∪θℓ=A
∗

βℓ ,e qui onlut la preuve de la proposition 4.5.La proposition 4.6 résulte de l'équation (A.27).
�



134 ANNEXE A. PREUVES DES ÉNONCÉS DU CHAPITRE 4A.4 Preuve de la proposition 4.10Ave les hypothèses réalisées, nous avons, ∀i ∈ J1, NK et ∀A ⊆ Ω :
mR↑Ω×R

Ag (Ω× {Ri}) = γi , (A.29)et
mΩ

Ag[Ri]
⇑Ω×R(A× {Ri} ∪ Ω× {Ri}) = mi(A) . (A.30)De plus, ∀i ∈ J1, NK et ∀Ai ⊆ Ω :

∩N
i=1(Ai × {Ri} ∪ Ω× {Ri}) = ∪N

i=1Ai × {Ri} , (A.31)et, ∀j ∈ J1, NK :
(∪N

i=1Ai × {Ri}) ∩ Ω× {Rj} = Aj × {Rj} . (A.32)Ainsi, la ombinaison onjontive des mΩ
Ag[Ri]

⇑Ω×R ave mR↑Ω×R
Ag , que nous no-terons ∩©mΩ×R

Ag , possède N éléments foaux tels que :
∩©mΩ×R

Ag (Aj × {Rj}) = γj mj(Aj)
∏

i6=j

∑

A⊆Ω

mi(A)

︸ ︷︷ ︸

=1

, ∀j ∈ J1, NK , (A.33)ou, de manière équivalente, ∀A ⊆ Ω et ∀i ∈ J1, NK :
∩©mΩ×R

Ag (A× {Ri}) = γi mi(A). (A.34)Par onséquent, après projetion sur Ω :
mΩ

Ag(A) =
N∑

i=1

γi mi(A) ∀A ⊆ Ω . (A.35)
�
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d’une fonction de croyance à partir d’une matrice de confusion et d’une hiérarchie, sont
exposées, ainsi que la méthode de prise de décision permettant un ajustement de la
combinaison aux contraintes de taux de lecture et taux d’erreur attendues par l’utilisa-
teur. Des performances probantes sont obtenues par ces modèles. Sur le plan théorique,
de nouveaux outils de manipulation de fonctions de croyance ont été développés afin
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within the framework of belief functions theory. Methods for building belief functions ba-
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loped. In comparison with existing tools, the ones we propose improve the exploitation
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