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Résumé :
Dans ce papier, une amélioration de la qualité d’une

source d’information crédibiliste est proposée en utilisant
des corrections contextuelles dépendant de décisions par-
tielles obtenues à partir d’une relation de dominance forte
sur les sorties de la source. Des expériences numériques
avec le classifieur EkNN et des données synthétiques et
réelles permettent d’illustrer les performances et l’intérêt
de cette méthode.
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Abstract:
In this paper, an improvement of the quality of an evi-

dential source of information is proposed using contex-
tual corrections depending on partial decisions obtained
from an interval dominance relation on the source out-
puts. Numerical experiments with the EkNN classifier
and synthetic and real data allow one to illustrate the per-
formances and the interest of this method.
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1 Introduction

En reconnaissance des formes [1], la qualité
des informations fournies par une source (par
exemple un capteur, un classifieur, . . .) joue un
rôle important dans la réussite de l’opération
de reconnaissance. En effet, les informations
fournies par une source peuvent être fausses,
biaisées ou non pertinentes.

La théorie des fonctions de croyance de
Demspter-Shafer [16, 18] fournit un cadre
mathématique flexible pour représenter et ma-
nipuler ces informations imparfaites. Dans cette
théorie, la qualité d’une source d’information

est classiquement traitée à l’aide de l’opération
d’affaiblissement (ou discounting en anglais)
introduite par G. Shafer dans son livre [16,
chapitre 11, page 251]. Cette méthode a de-
puis été affinée grâce à des mécanismes de
correction dits contextuels [11, 15] prenant en
compte des connaissances plus fines sur la qua-
lité d’une source : sa fiabilité (au sens de sa per-
tinence, c’est-à-dire la capacité de la source à
répondre à la question d’intérêt) et sa sincérité
(c’est-à-dire sa capacité à dire ce qu’elle sait ;
cette capacité pouvant être consciente - comme
un mensonge par exemple - ou inconsciente
- comme un biais par exemple) [14]. Plus
précisément, trois mécanismes ont été intro-
duits. Ils sont respectivement appelés affaiblis-
sement contextuel (ou Contextual Discounting
(CD)), renforcement contextuel (ou Contextual
Reinforcement (CR)) et reniement contextuel
(ou Contextual Negating (CN)). Ils peuvent
tous être mathématiquement dérivés de ces no-
tions de fiabilité et de sincérité [15]. La correc-
tion CD, qui généralise l’opération d’affaiblis-
sement, peut ajuster la sortie d’une source en
fonction des informations sur sa fiabilité, tan-
dis que la correction CN, qui généralise le re-
niement (negation en anglais) d’une source [8],
peut ajuster la source en fonction de sa sincérité,
enfin, la correction CR est l’opération duale de
CD, elle peut renforcer une source trop pru-
dente [13, 15].

Dans ce papier, nous proposons d’améliorer la
qualité d’une source d’information fournissant



Tableau 1 – Exemple d’une donnée étiquetée
considérée : la source a donné une information
mS concernant la vraie classe d’un objet o ap-
partenant à Ω = {ω1, ω2, ω3}

ω1 ω2 ω3
ω1 ω1 ω2 Ω Vérité
ω2 ω3 ω3

mS{o} 0 0 0.5 0 0 0.3 0.2 ω1

en sortie une fonction de croyance concernant
la réponse à une question d’intérêt en utili-
sant des corrections contextuelles CD, CR ou
CN, et des décisions partielles calculées à partir
des sorties de cette source en utilisant la rela-
tion de dominance d’intervalle (interval domi-
nance) [19, 20], également appelée dominance
forte (strong dominance) dans [6, 10]. La source
est considérée comme une boı̂te noire, nous
n’avons pas accès à la manière dont elle fonc-
tionne pour fournir ses sorties. Cette situation
se produit par exemple lorsqu’une entreprise
achète des capteurs ou des machines en charge
de reconnaı̂tre des objets à d’autres entreprises
possiblement concurrentes, et que le processus
de prise de décision (ou l’algorithme) utilisé par
ce capteur ou cette machine n’est pas connu,
voire est protégé [12]. Un ensemble d’appren-
tissage est disponible. Il est composé de sorties
de la source (fonctions de masse par exemple)
concernant des données dont la vérité terrain
est connue. Par exemple [9], on peut avoir dans
l’ensemble d’apprentissage l’information sui-
vante mS fournie par la source concernant la
vraie classe d’un objet o appartenant à Ω =
{ω1, ω2, ω3} (cf Tableau 1).

Au lieu de choisir une meilleure correction pos-
sible entre CD, CR et CN à partir de l’en-
semble d’apprentissage comme cela a été pro-
posé dans [15], nous souhaitons dans ce travail
proposer une nouvelle méthode qui tire profit de
toutes les corrections, et proposons de regrou-
per les sorties conduisant aux mêmes décisions
partielles pour apprendre la meilleure correc-
tion possible entre CD, CR et CN au sein de
chacun de ces groupes. Avec cette stratégie, une
sortie est donc corrigée différemment selon la

décision partielle à laquelle elle conduit.

Ce papier est organisé de la manière suivante.
Dans la section 2, les concepts et notations sur
les fonctions de croyance utilisés dans ce pa-
pier sont présentés, un rappel est également
fait sur la prise de décision avec la relation
de dominance forte utilisée avec les fonctions
de croyance. Des rappels sur les corrections
contextuelles sont donnés dans la section 3. Par
la suite, dans la section 4, la méthode proposée
pour apprendre les corrections contextuelles en
fonction des décisions partielles est exposée.
Elle est testée avec des données synthétiques et
réelles dans la section 5, une discussion étant
également ajoutée dans cette dernière section.

2 Fonctions de croyance : Concepts
de base utilisés et notations

Dans cette section, nous rappelons rapidement
les concepts et notations nécessaires utilisés
dans ce papier (voir par exemple [16, 17, 4]
pour plus de détails).

Nous noterons Ω = {ω1, ...., ωK} l’univers
(ou le cadre de discernement) représentant
l’ensemble fini des réponses à une question
d’intérêt donnée. Une information concernant
la réponse à cette question d’intérêt induit une
fonction de masse mΩ (notée simplement m en
l’absence d’ambiguı̈té) définie de 2Ω dans [0, 1],
vérifiant

∑
A⊆Ωm

Ω(A) = 1. Les éléments fo-
caux d’une fonction de masse m sont les sous-
ensembles A ⊆ Ω t.q. m(A) > 0. Une fonc-
tion de masse n’ayant qu’un seul élément fo-
cal A est appelée fonction de masse logique ou
catégorique et peut être simplement notée par
mA.

Une fonction de masse m est en bijection avec
une fonction de croyanceBel et une fonction de
plausibilité Pl, qui sont respectivement définies
pour tout A ⊆ Ω par Bel(A) =

∑
B⊆Am(B),

et Pl(A) =
∑

B∩A 6=∅m(B).

La fonction de contour pl correspond à la res-
triction de la fonction de plausibilité aux sin-



gletons de Ω, elle est définie pour tout ω ∈ Ω
par pl(ω) = Pl({ω}).

Si une source S fournit une information mS , et
que l’on sait que cette source est fiable avec un
degré de croyance β = 1 − α ∈ [0, 1], alors
cette fonction de masse originale mS peut être
affaiblie en une FM m t.q.

m =

{
A 7→ βmS(A) ∀A ⊂ Ω
Ω 7→ βmS(Ω) + α

(1)

L’équation précédente (1) peut aussi simple-
ment s’écrire m = βmS + αmΩ, avec mΩ

la fonction de masse catégorique définie par
mΩ(Ω) = 1, et on peut aussi montrer (voir
par exemple [15, Prop. 11]) que la fonction
de contour associée à la fonction de masse af-
faiblie m est définie pour tout ω ∈ Ω par
pl(ω) = 1 − (1 − plS(ω))β, avec plS la fonc-
tion de contour de mS . Des justifications for-
melles de cette opération peuvent être trouvées
dans [17, 11, 15].

Enfin, lorsque le moment est venu de prendre
une décision, considérons que l’ensemble des
décisions ou des actes possibles est donné par
A = {a1, a2, ...., an}. Considérons également,
que le cadre de discernement Ω représente les
états de la nature, et que nous disposons d’une
fonction d’utilité u définie deA×Ω dans R qui
indique par un nombre réel l’utilité de chaque
acte a ∈ A lorsque la vérité est ω, pour tout ω ∈
Ω. Alors [3, 6] les utilités espérées inférieure et
supérieure de tout acte a, la réalité connue étant
m, peuvent être respectivement définies par

E(a) =
∑
B⊆Ω

m(B) min
ω∈B

u(a, ω) , (2)

et
E(a) =

∑
B⊆Ω

m(B) max
ω∈B

u(a, ω) . (3)

Une manière de prendre une décision [3, 6]
consiste alors à considérer une relation de do-
minance [19, 10] en considérant un ensemble
d’éléments non dominés selon une relation de
préférence, qui peut être qu’un acte a est préféré

à un autre acte a′, si et seulement si son utilité
espérée inférieure est plus grande que l’utilité
espérée supérieure de a′ (relation de dominance
forte [6, 10]), formellement :

a � a′ ⇐⇒ E(a) ≥ E(a′) (4)

Si maintenant, on considère que l’ensemble
des actes est égal à Ω, a = ω signifiant ”la
réponse à la question d’intérêt est ω”, et si on
considère également des utilités 0 − 1, c’est-
à-dire u(ω, ω) = 1 et u(ω, ω′) = 0 pour tout
ω ∈ Ω, ω′ ∈ Ω et ω 6= ω′, on peut alors voir que
E(ω) = Bel({ω}) et E(ω) = Pl({ω}), pour
tout ω ∈ Ω, et la relation (4) devient

ω � ω′ ⇐⇒ Bel({ω}) ≥ Pl({ω′}) (5)

Étant donné une fonction de masse m, les sin-
gletons non dominés ω dem seront alors les sin-
gletons ω tels qu’il n’existe pas de ω′ ∈ Ω avec
Bel({ω′}) ≥ Pl({ω}).

3 Corrections contextuelles et ap-
prentissage

Dans cette section, les définitions de CD, CR et
CN sont rappelées ainsi que les possibilités de
les apprendre à partir de données étiquetées [15]
composées des sorties d’une source concernant
des objets dont la vraie classe est connue.

Les fonctions de contour résultantes d’une ap-
plication de CD, CR et CN sont rappelées ici
dans le Tableau 2 dans le cas de K paramètres,
où K est le nombre d’éléments de Ω.

Ces configurations sont en effet suffisamment
expressives pour atteindre les valeurs mini-
males (avec ces mécanismes) de la mesure de
divergence Epl suivante [11, 15] entre les sor-
ties corrigées par ces mécanismes et les vérités
terrain de chaque objet dans l’ensemble d’ap-
prentissage :

Epl(β) =
n∑

i=1

K∑
k=1

(pli(ωk)− δi,k)2 , (6)



Tableau 2 – Fonctions de contour de chaque
correction contextuelle d’une fonction de masse
mS données pour tout ω ∈ Ω. Chaque pa-
ramètre βω peut varier dans [0, 1].

Corr. Fonctions de contour
CD pl(ω) = 1− (1− plS(ω))βω
CR pl(ω) = plS(ω)βω
CN pl(ω) = .5 + (plS(ω)− .5)(2βω − 1)

où n est le nombre d’objets dans l’ensemble
d’apprentissage, β = (βω, ω ∈ Ω) est le vecteur
composé des K paramètres de chaque correc-
tion, pli est la fonction de contour au regard de
la classe de l’objet oi résultante d’une correction
contextuelle (CD, CR ou CN) de la fonction de
masse fournie par la source pour cet objet oi, et
δi,k est la fonction indicatrice de la vérité des
objets oi, i ∈ {1, . . . , n} t.q. δi,k = 1 si la classe
de l’objet oi est ωk, sinon δi,k = 0.

Trouver les K paramètres β = (βω, ω ∈ Ω) mi-
nimisant la mesure Epl pour un ensemble d’ap-
prentissage donné aboutit alors à un problème à
moindre carré linéaire qui peut être résolu effi-
cacement à l’aide d’algorithmes standard.

Par exemple, pour CD, Epl peut s’écrire

Epl(β) = ‖Qβ − d‖2 (7)

avec

Q =

 diag(pl1 − 1)
...

diag(pln − 1)

 , d =

 δ1 − 1
...

δn − 1


(8)

où diag(v) est une matrice diagonale carrée
dont la diagonale est composée des éléments
du vecteur v, et où pour tout i ∈ {1, . . . , n},
δi est le vecteur colonne composé des va-
leurs de la fonction indicatrice δi, soit δi =
(δi,1, . . . , δi,K)T .

4 Corrections contextuelles en fonc-
tion de décisions partielles

Dans ce papier, nous proposons d’améliorer la
méthode d’apprentissage exposée dans la sec-
tion 3 en considérant, dans l’ensemble d’ap-
prentissage, des groupes de décisions partielles
distinctes auxquelles peuvent conduire les sor-
ties de la source. Les décisions partielles sont
calculées en utilisant la relation (5) et sont com-
posées de l’ensemble des singletons non do-
minés. Les meilleurs paramètres β pour chaque
correction CD, CR et CN selon Epl (6) sont
alors calculés pour chaque groupe. La correc-
tion ayant la plus faible valeur de Epl dans
chaque groupe est alors conservée, c’est cette
correction qui sera employée dans l’ensemble
de test. Cette procédure d’apprentissage est
résumée par l’Algorithme 1.

Algorithme 1 Procédure d’apprentissage
Entrée : Un ensemble I d’instances
(mi{oi},ωi), i ∈ {1, . . . , n}, mi{oi} étant
la sortie de la source concernant l’objet oi dont
la classe est ωi.
Sortie : Groupes G de décisions partielles
avec la meilleure correction selon Epl (6) pour
chaque groupe.

1: procedure APPRENTISSAGE

2: G initialement vide
3: pour chaque instance i dans I faire
4: Calculer la décision partielle as-

sociée à mi selon la relation (5)
5: Ajouter i au groupe g de G associé

à cette décision partielle.
6: pour chaque groupe de décisions par-

tielles g dans G faire
7: Calculer les meilleures paramètres

de CD, CR et CN pour minimiser Epl (6)
selon les instances de ce groupe

8: Garder la correction obtenant la
plus petite valeur pour Epl.



5 Applications numériques et dis-
cussion

Dans cette section, nous présentons des
expériences réalisées avec le classifieur
EkNN [2, 5] avec k = 5 comme source
d’information sur des données synthétiques et
réelles.

Les données synthétiques sont composées de
5000 instances, 5 classes et 2 attributs, qui ont
été générées à partir d’une distribution nor-
male multivariée avec des moyennes µ1 =
(0, 0), µ2 = (2, 0), µ3 = (0, 2), µ4 =
(2, 2), µ5 = (1, 1) pour respectivement les
classes 1, 2, 3, 4 et 5, et la même matrice de
covariance Σ pour chaque classe :

Σ =

[
1 0.9

0.9 1

]
(9)

Une illustration d’un ensemble de données
synthétiques générées est donnée dans la Fi-
gure 1. À partir de ces mêmes données, on peut
voir sur la Figure 2 pour un certain nombre
de points de l’espace des attributs des groupes
de décisions partielles obtenus à partir des sor-
ties de la source sur ces données. Il faut bien
noter que ces groupes de décisions partielles
ne sont pas nécessairement tous obtenus dans
la phase d’apprentissage décrite dans l’Algo-
rithme 1. Ces points sont simplement donnés ici
à titre d’illustration.

Les données réelles utilisées sont issues de
bases UCI [7] décrites dans le Tableau 3.

Pour chaque ensemble de données, l’expérience
suivante est répétée 10 fois :

— Une moitié des données (L1) est utilisée
pour apprendre le classifieur EkNN;

— Une validation croisée à 10 blocs
(10-fold cross validation) est ensuite
réalisée sur la deuxième moitié des
données avec 9 blocs (L2) pour ap-
prendre la meilleure correction dans
chaque groupe de décisions partielles en
utilisant l’Algorithme 1, et 1 bloc pour
la phase de test.

Figure 1 – Illustration d’un ensemble généré
de données composées de 5 classes et de 2 attri-
buts.

Figure 2 – Illustrations de l’appartenance
de certains points de l’espace des attributs à
différents groupes de décisions partielles obte-
nus à partir des sorties de la source avec les
données générées illustrées sur la Figure 1.

Notons qu’il peut arriver que lors de la phase
de test, une décision partielle n’ait pas été ren-
contrée dans la phase d’apprentissage, c’est-
à-dire qu’aucune des instances dans L2 n’a
conduit à ce que la source fournisse une sor-
tie conduisant à cette décision partielle. Dans
cette situation, nous avons choisi la meilleure
correction pour l’ensemble des instances dans
L2. Dans nos expériences présentées ici, ce cas
s’est très rarement produit.



Tableau 3 – Données UCI utilisées.

Bases # inst. # attr. # class.
Breast ca. 569 31 2
Glass 214 10 6
Heberman 306 3 2
Ionosphere 350 34 2
Iris 150 4 3
Liver 345 6 2
Lympho. 146 18 3
Pima 768 8 2
Red wine 1599 12 6
Sonar 208 60 2
Transf. 748 3 2
Vehicles 846 19 4
Vertebral 310 6 3

Les performances selon Epl (6) et les moyennes
des mesures d’utilité u65 [21] des décisions par-
tielles obtenues à partir des sorties corrigées
sont regroupées dans le Tableau 4. La mesure
d’utilité u65, introduite par Zaffalon et al. [21],
permet d’accorder une plus grande utilité à des
décisions partielles imprécises mais correctes
de taille n, c’est-à-dire des décisions égales à
un ensemble de n singletons dont l’un est la
vraie classe, qu’à des décisions précises, en fa-
veur d’un singleton, seulement aléatoirement
correctes avec une probabilité de 1

n
. Formelle-

ment, la valeur u65 d’une décision partielle d,
éventuellement en faveur d’un ensemble de sin-
gletons, est définie par

u65(x) = 1.6x− 0.6x2 (10)

où x est la valeur appelée ”fiabilité affaiblie”
(discouted accuracy) de d, et est définie par
I(ω∈d)
|d| , avec I la fonction indicatrice, ω la vraie

classe de l’instance, et |d| le nombre d’éléments
dans d.

Comme on peut le voir dans le Tableau 4,
la méthode proposée utilisant les groupes de
décisions partielles obtient presque dans chaque
situation de meilleurs résultats que l’apprentis-
sage précédent utilisant seulement CD ou CR

ou CN.

La source est censée être une boı̂te noire,
mais nous souhaitions également voir les per-
formances qu’aurait eues cette source si nous
étions capables d’améliorer ses performances
en utilisant également les données que nous
utilisons pour apprendre les corrections. Ces
performances sont données dans la colonne
EkNN+ du Tableau 4. Nous pouvons voir
que la nouvelle méthode d’apprentissage réussit
même à améliorer ces résultats pour certaines
bases.

Comme Ma et Denœux l’ont résumé dans [10],
la relation (5) n’est qu’une relation de
préférence ou dominance parmi d’autres, aussi
de prochains travaux consisteront à tester ces
autres relations possibles (t.q. la dominance
faible, la maximalité, . . .) pour calculer de nou-
veaux groupes de décisions partielles possibles.
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Tableau 4 – Performances (valeurs moyennes de Epl, les plus basses étant les meilleures, et utilités
moyennes de u65, les plus grandes étant les meilleures) obtenues pour EkNN appris avec L1 (désigné
par EkNN), EkNN appris avec les groupes L1 et L2 (désigné par EkNN+), EkNN appris avec L1

suivi de corrections (CD, CR, CN) apprises avec L2, et EkNN appris avec L1 suivi de la proposition
d’utiliser des groupes de décisions partielles apprises avec L2. Les écarts types sont indiqués entre
parenthèses. Les meilleures performances sont affichées en gras.

Données EkNN EkNN+ CD CR CN Proposition
Valeurs moyennes de Epl (les plus basses sont les meilleures)
Synthétiques 188.27 (26.48) 181.27 (16.23) 187.91 (26.56) 134.57 (9.83) 174.06 (21.38) 106.76 (7.29)
Breast 3.74 (2.50) 3.59 (2.43) 3.65 (2.35) 3.64 (2.34) 3.56 (2.22) 3.56 2.21)
Glass 8.16 (3.61) 8.97 (3.19) 8.13 (3.57) 5.11 (1.40) 6.93 (2.04) 4.81 (1.49)
Heberman 8.59 (2.40) 8.79 (2.34) 8.57 (2.32) 5.97 (1.84) 6.61 (1.07) 5.87 (1.83)
Ionosphere 2.31 (1.66) 1.64 (1.18) 2.31 (1.62) 2.19 (1.49) 2.25 (1.52) 1.81 (1.49)
Iris 0.56 (0.87) 0.59 (1.02) 0.56 (0.85) 0.55 (0.82) 0.56 (0.84) 0.56 (0.86)
Lymphography 3.07 (1.44) 2.32 (1.27) 3.08 (1.44) 2.74 (1.24) 3.02 (1.18) 2.74 (1.40)
Liver 12.66 (2.08) 12.21 (1.56) 12.66 (2.02) 8.17 (1.08) 8.31 (0.64) 8.01 (1.12)
Pima 20.01 (3.32) 18.12 (3.21) 20.01 (3.32) 15.67 (2.20) 16.76 (1.57) 14.93 (2.40)
Red wine 162.09 (21.75) 140.60 (13.98) 162.09 (21.75) 48.62 (2.96) 116.83 (4.28) 45.92 (3.44)
Sonar 4.04 (1.43) 3.06 (1.33) 4.05 (1.43) 3.50 (1.08) 3.80 (1.05) 3.30 (1.37)
Transfusion 20.54 (4.91) 19.77 (4.37) 19.43 (4.19) 15.21 (3.45) 15.44 (2.21) 13.56 (2.85)
Vehicles 34.26 (5.66) 28.14 (4.74) 34.26 (5.66) 24.07 (2.35) 32.40 (4.20) 20.69 (2.96)
Vertebral 5.08 (2.29) 4.68 (2.05) 5.04 (2.19) 4.64 (1.89) 4.85 (1.89) 4.31 (1.81)
Valeurs moyennes de u65 (les plus hautes sont les meilleures)
Synthétiques 66.00 (3.00) 66.46 (3.00) 65.96 (3.00) 65.59 (3.00) 64.91 (3.00) 68.20 (3.00)
Breast 92.88 (5.00) 93.32 (5.00) 92.91 (5.00) 92.88 (5.00) 92.90 (5.00) 92.94 (5.00)
Glass 62.51 (14.00) 61.68 (13.00) 62.62(14.00) 63.61 (14.00) 54.96 (15.00) 64.46(14.00)
Heberman 74.41 (8.00) 73.93 (8.00) 74.62 (8.00) 74.39 (10.00) 71.78 (8.00) 74.58 (10.00)
Ionosphere 93.64 (5.00) 95.28 (4.00) 93.62 (5.00) 93.65 (5.00) 93.64 (5.00) 93.75 (5.00)
Iris 95.64 (7.00) 95.79 (8.00) 95.64 (7.00) 95.73 (7.00) 95.64 (7.00) 95.92(7.00)
Liver 65.88 (7.00) 66.98 (6.00) 66.05 (6.00) 66.43 (8.00) 64.70 (3.00) 65.59 (8.00)
Lymphography 76.71 (14.00) 82.92 (13.00) 76.67 (14.00) 76.25 (15.00) 75.61 (13.00) 76.43 (16.00)
Pima 72.49 (5.00) 73.05 (6.00) 72.49 (5.00) 72.87 (6.00) 72.24 (4.00) 72.91 (5.00)
Red wine 45.03 (4.00) 52.80 (4.00) 45.02 (4.00) 57.43 (4.00) 25.00 ( 0.00) 58.45(4.00)
Sonar 78.31 (9.00) 83.86 (8.00) 78.31 (9.00) 78.78 (10.00) 77.88 (8.00) 78.11(11.00)
Transfusion 72.33 (6.00) 73.49 (6.00) 74.39 (6.00) 74.13 (7.00) 71.08 (7.00) 76.17 (7.00)
Vehicles 60.90 (6.00) 64.67 (6.00) 60.90 (6.00) 60.34 (6.00) 56.44 (6.00) 63.65(6.00)
Vertebral 80.26 (9.00) 82.25 (8.00) 80.48 (9.00) 80.25 (9.00) 80.83 (9.00) 81.82 (9.00)
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