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Introduction

1 Contexte de travail

Dans le domaine de l'analyse de risques environnementaux, les chercheurs de 'INRA de
Colmar mettent en place des modéles agronomiques, appelés indicateurs agri-environnementaux,
afin de calculer les risques des pratiques agricoles utilisées par I'agriculteur aux champs. Ces
indicateurs sont dédiés a I'aide a la décision et ils sont utilisés pour lutter contre la pollution
de 'environnement. A titre d’exemple, il existe un indicateur "pesticide" qui évalue le risque de
I'utilisation de pesticides sur ’environnement et qui permet d’établir un diagnostic sur le choix
des pratiques agricoles et en particulier le pesticide utilisé. Ces indicateurs sont calculés a partir
de plusieurs variables dont une partie provient de sources d’informations hétérogénes car de
nature bien différentes : expert du domaine (agronome), base de données, manuels d’agronomie,
fiches techniques...

Pour calculer la valeur d’un indicateur, les experts doivent choisir une valeur parmi les va-
leurs proposées par les sources et ensuite faire le calcul. Le résultat de calcul de I'indicateur peut
étre considéré comme entaché d’imperfections car les informations fournies par les sources sont
souvent de nature imparfaite, par exemple a cause de I'imprécision ou de manque de fiabilité des
données disponibles. C’est la que réside le probléme & 'origine de cette thése : comment controler
la propagation de I'imprécision dans le calcul d’un indicateur & partir de données imparfaites. Le
probléeme recouvre beaucoup plus d’aspects qu’il n’y parait, allant de la représentation des don-
nées par des possibilités & I’analyse formelle de concepts en passant par la fusion d’informations.

Plusieurs problématiques sont liées au traitement de I'imperfection : 'inférence & partir des
données imparfaites, la fusion d’informations et la prise de décision. L’inférence consiste a tirer
des conclusions a partir de variables d’entrée grace & un modéle, et concerne par exemple le
probléme de la propagation de l'incertitude & travers un modéle déterministe ou stochastique.
L’inférence est monotone dans le cas des modéles déterministes. Cela signifie que plus I'incertitude
est petite sur les variables d’entrée, plus elle ’est sur les variables de sortie du modéle. Mais ce
n’est pas forcément le cas avec les modéles stochastiques pour lesquels une information précise
sur les variables d’entrée ne préjuge pas de la grandeur de 'incertitude sur les variables de sortie
du modéle. La fusion d’informations, quant a elle, consiste a résumer un ensemble d’éléments
d’informations fournies par plusieurs sources souvent hétérogeénes en une information exploitable
et facile & interpréter, tout en tenant compte de 'incohérence et des conflits entre les informations
& fusionner ainsi que des relations entre les sources d’informations. Enfin, la prise de décision
permet de déterminer ’action optimale & entreprendre dans une situation donnée. La décision
est un acte qui a un impact sur le monde une fois la décision prise.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la prise en compte des imperfections dans le calcul
des indicateurs agri-environnementaux, en particulier lorsque le calcul dépend de variables dont
la valeur est fournie par plusieurs sources d’informations non nécessairement cohérentes entre
elles. Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées pour représenter et manipuler
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des données imparfaites. Chaque approche posséde ses avantages et ses limites. Le contexte de
I’étude, la nature de 'information et I'objectif attendu jouent un réle important dans le choix
d’une approche adaptée a la prise en compte des données imparfaites.

L’imperfection qui est considérée dans cette thése est 'imprécision : les données sont impré-
cises car elles sont insuffisante pour permettre de comprendre une situation donnée.

Il existe différentes méthodes de fusion d’informations qui dépendent du formalisme de re-
présentation des données imparfaites choisi et des méta-information sur les sources (fiabilité,
indépendance). Ainsi, la fusion d’informations dans le cadre de la théorie des possibilités s’ap-
puie sur des opérateurs de fusion qui s’appliquent & l’ensemble de toutes les sources et qui
calcule un résultat unique et global. Tout le probléme est donc de pouvoir se servir de résultat
pour prendre effectivement une décision.

Dans notre contexte qui porte sur I'analyse de risque environnemental, les sources d’infor-
mations fournissent des informations numériques (valeurs et intervalles de valeurs) et le risque—
c’est-a-dire la variable de sortie qu’il faut évaluer— est une moyenne arithmétique dépendant des
sources d’informations en entrée. Ici, la théorie des possibilités, qui a été retenue pour ce travail,
offre des outils bien adaptés pour représenter et manipuler ces informations, et notamment une
certaine variété des opérateurs de fusion d’informations imparfaites.

2 Principales contributions

Dans ce mémoire de thése, nous avons essayé de traiter le probléme d’aide & la décision et
le calcul d’indicateurs en présence d’informations imparfaites. Pour cela, nous avons considéré
ce probléme comme un probléme de fusion d’informations imparfaites et nous avons mis en
oeuvre un cadre de calcul d’indicateurs qui fait appel & la fois & la théorie des possibilités et
I’Analyse Formelle de Concepts (AFC). La théorie des possibilités permet de prendre en compte
et controler I'imperfection des données dans le calcul. L’Analyse formelle de concepts et son
extension les structures de patrons fournissent un cadre global pour la fusion d’informations.
L’AFC permet de construire un treillis de concepts formels a partir d'une table binaire (les
attributs peuvent étre a valeurs dans des intervalles pour les structures de patrons). Un concept
se présente sous la forme d’un couple composé d’une intension et d’une extension. L’intension est
décrite par un ensemble d’attributs et fournit la description maximale commune de ’ensemble
des objets présents dans 'extension du concept. Donc, nous utilisons la théorie des possibilités
pour représenter les informations, ensuite nous utilisons ’AFC pour combiner ces informations.
Nous montrons comment un opérateur de fusion peut étre considéré comme un infimum dans
un demi-treillis lorsqu’il vérifie les propriétés de commutativité, d’associativité et d’idempotence.
Nous considérons ainsi le cas des opérateurs non-associatifs et présentons une méthode de pré-
traitement des données permettant d’appliquer malgré tout de tels opérateurs de fusion puis de
construire le treillis de concepts.

Le treillis de concepts obtenu fournit une classification des informations, des sources et des
résultats de la fusion pour un opérateur de fusion donné. Les extensions représentent des sous-
ensembles maximaux de sources. Les intensions correspondent aux résultats de la fusion des
valeurs fournies par les sources de ’extension. De plus, le treillis fournit une base de choix pour
l'utilisateur. Il présente a la fois le résultat global (c-a-d le résultat de la fusion de I’ensemble
de toutes les sources) et les résultats partiels (c-a-d les résultats de la fusion d’un sous-ensemble
de sources) de la fusion. Il permet d’identifier des sous-ensembles maximaux de sources avec
leurs résultats de fusion. Il classifie les informations, sous la forme d’une hiérarchie de concepts,
suivant leur précision et leur fiabilité. De plus, il montre les liens entre les informations et les
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sources.

Les résultats obtenus a partir du treillis sont utilisés pour calculer des indicateurs environ-
nementaux qui jouent un rdle dans l'aide & la décision environnementale. En effet, les résultats
obtenus servent a évaluer les pratiques agricoles des agriculteurs. La prise en compte de 'imper-
fection des indicateurs permet aux experts de donner plus de flexibilité aux agriculteurs dans
le choix de leurs pratiques. Les experts sont plus proches de la réalité (de terrain) et peuvent
donner des conseils plus précis en fonction de certaine sources d’informations, sachant que les
sources d’informations ne sont pas cohérentes entre elles & cause de la diversité des pratiques
dans le monde entier.

3 Organisation du manuscrit

Le chapitre [T] rappelle les méthodes de traitement des données imparfaites existant dans la
littérature. Nous nous concentrons sur la théorie des possibilités qui permet de prendre en compte
I'imprécision qui est une forme de I'imperfection des données. Nous présentons les notions de base
permettant de résoudre le probléme du traitement de l'incertitude dans le contexte environne-
mental. Ainsi, nous nous intéressons au probléme de la fusion des informations imparfaites dans
le cadre de la théorie des possibilités et présentons les opérateurs de fusion généralement utilisés
avec leurs propriétés.

Le chapitre [2] présente la construction de treillis de concepts a partir de données binaires
dans le cadre de 'analyse formelle de concepts (AFC). Ce chapitre contient un état de 'art sur
les extensions de 'AFC aux données numériques et symboliques ainsi qu’aux contextes flous et
incertains. Nous détaillons les structures de patrons permettant de construire un treillis direc-
tement & partir de données numériques. Enfin, nous présentons des relations existant entre les
treillis de concepts et la fusion d’informations. L’essentiel des résultats de cette partie a fait
Pobjet des articles [11, [7, (116}, 6], 119, 122].

Le chapitre [3] présente la premiére partie de la contribution : la fusion d’informations par
treillis de concepts & partir des informations représentées par des intervalles. Dans ce chapitre,
nous proposons d’introduire les opérateurs de fusion pour construire le treillis de concepts et de
considérer les concepts comme un choix donné a ’utilisateur, un concept contenant un ensemble
de sources avec le résultat de fusion qui lui est associé. Nous utilisons les opérateurs conjonctifs,
disjonctifs et de "compromis" (fondé sur les sous-ensembles maximaux cohérents (SMC)). Nous
proposons également un pré-traitement des données a effectuer pour les opérateurs de fusion ne
vérifiant pas les conditions d’un opérateur infimum d’un demi-treillis (essentiellement la non-
associativité). Les résultats de cette partie ont fait 'objet des articles [4], 8], [10], 9].

La taille des treillis de résultats de la fusion disjonctive est trop importante lorsque nous
traitons des données incohérentes. Nous proposons alors une méthode pour réduire le nombre de
concepts dans le treillis. Cette méthode est fondée sur le choix d’une distance entre les valeurs
et d’un seuil de similarité. Ce dernier permet ’enveloppe convexe des résultats de la fusion des
sources lorsqu’ils sont similaires. Cette approche permet de ne conserver que les concepts "utiles"
ayant des valeurs similaires et exploitables pour 1'utilisateur. L’essentiel des résultats de cette
partie ont fait I’objet des articles 118 [117].

Dans le cadre de la fusion des informations, nous généralisons dans le chapitre [4] 'approche
proposée dans le chapitre précédent en représentant I'information par des distributions de possi-
bilités, en particulier par des intervalles flous triangulaires et trapézoidaux. Nous détaillons les
caractéristiques d’un opérateur de fusion permettant de construire un treillis dans le cadre des
distributions de possibilités. Le treillis résultant fournit une classification des informations, de
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leurs résultats de fusion ainsi qu’un intervalle de degré de confiance. Nous proposons de méme
une méthode de pré-traitement des données & effectuer lorsque 'opérateur ne permet pas de
construire le treillis directement. Les résultats de cette partie ont fait 'objet des articles [9], [12].

Le chapitre [5] présente une méthode d’évaluation environnementale utilisée par les experts
pour valider les pratiques agricoles utilisées par les agriculteurs aux champs. Cette méthode
s’appuie sur la définition des indicateurs agri-environnementauz. Nous nous concentrons sur
Iindicateur "pesticide" et ses modules. Nous abordons la validation des méthodes présentées
dans le chapitre [3] en présentant une application concernant un risque environnemental lié a
I'utilisation des pesticides. Le calcul des indicateurs a partir des données imparfaites a fait 'objet
de plusieurs articles [5], 4], 8, 118 117, 12], 119].

Le lecteur pourra se reporter a ’annexe[A] pour les notions de la théorie de possibilités. L’an-
nexe[C|est consacrée aux rappels sur les relations d’ordre, la définition d’un treillis et la connexion
de Galois. Pour comprendre les méthodes de propagation de l'incertitude utilisées dans ce travail,
le lecteur se reporte a 'annexe [B] Dans cette annexe, nous rappelons les méthodes classiques
d’analyse d’intervalles ainsi que le calcul de la moyenne floue pondérée ayant des intervalles en
entrée. Enfin, ’annexe |D| représente les résultats d’un exemple de calcul d’indicateurs pour plu-
sieurs matiéres actives afin de calculer un indicateur pesticide pour un programme de traitement.



Représentation de I'imperfection

Sommaire
M1 Tntroductionl . ... .. ... ... it 5
|1.2  Les imperfections de 'information| . . . . ... ... ... ....... 6
I1.2.1  Information imprécise| . . . . . . . . . ... Lo e 7
2.2 Tnformation incertainel . . . . . . . . ... ... oL 7
[1.2.3 Information inconsistantel . . . . . . . . .. . . ... ... 8
1.3 Représentation des informations imparfaites| . . . . .. ... ... .. 8
1.4 Theéorie des probabilaités| . . ... .. ... ... ..., 8
[1.5° Théorie des possibilités| . . . . . . ... ... .. o oo 9
|1.6  Theéorie des possibilités et fusion d’informations|. . . . . . ... ... 10
1.7  Fondamentaux des modes de fusion possibiliste| . . . ... ... ... 11
[1.7.1  Le comportement conjonctiff . . . . . . . . .. ... L. 12
[1.7.2  Le comportement disjonctif] . . . . . .. ... Lo oL 12
I1.7.3  Le comportement de compromis| . . . . ... ... ... L. 12
1.8 Propriétés mathématiques des méthodes de fusion| . . . . ... ... 14

Ce chapitre présente quelques travaux du domaine de la représentation et de la fusion des
informations imparfaites dans sa premiére partie. Dans la deuxiéme partie de ce chapitre, un
rappel de 'analyse d’intervalles est présenté ainsi que le probléme du calcul de la variation de la
moyenne pondérée floue suivant la variation de ses composants. Nous utiliserons ’analyse d’inter-
valles pour propager les informations & travers des modeéles mathématiques dans le chapitre 5] en
particulier la fonction de la moyenne floue pondérée et sa variation en fonction de la variation de
ses arguments puisque l'indicateur phytosanitaire est calculé & partir d'une moyenne pondérée.

1.1 Introduction

La formalisation de l'incertain est apparue au XVII® siécle avec les travaux de Huygens, Pascal
et J. Bernoulli. Ces travaux traitaient les problémes des jeux et en déduisaient une théorie de
la chance, mais ne parlaient jamais de la notion de probabilité. Bernoulli propose dés 1680 une
théorie mathématique des probabilités et de leurs combinaisons. En particulier, les probabilités
n’étaient pas toujours additives. Dans une partie de son travail, Bernoulli a proposé la loi des
grands nombres qui permet d’estimer a posteriori une probabilité inconnue a priori & partir
de l'observation de fréquences d’occurrence. Plus tard, la théorie proposée par Bernoulli a été
simplifiée dans les travaux de Moivre en 1711 ot ’on trouve la premiére régle d’additivité et une
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représentation des probabilités entre 0 et 1. Au XVIII® siécle, Lambert, poursuivant les travaux
de Bernoulli, a traité de la théorie des erreurs et a proposé une méthode connue sous le nom de
"Maximum de vraisemblance". Plus tard, Bayes a calculé la probabilité connaissant le nombre
de succés dans un échantillon et 1’a exprimée en terme de probabilité initiale (a priori), finale
(aprés 'expérience) et vraisemblance (probabilité de 1’expérience sachant la probabilité initiale)
alors que Bernoulli estime le nombre de succés & partir de la connaissance de probabilité. Les
travaux de Bayes ont été repris par Laplace qui a proposé le principe d’équiprobabilité si I’on a
aucune raison de penser autrement.

Le x1x°® siécle a vu le développement de la loi gaussienne en utilisant le maximum de vraisem-
blance dans le probléme de 'estimation des erreurs d’observations. Mais la notion de probabilité
est restée liée a la notion de la fréquence jusqu’au XX© siécle avant les travaux de [163] 8S].
Ces derniers ont cherché a justifier 'axiome d’additivité. Les théories du X1x°® siécle permettent
seulement de résoudre les problémes liés aux probabilités physiques (ou objectives).

L’émergence de I'informatique, la naissance de l'intelligence artificielle, la représentation des
connaissances et le raisonnement entachés d’incertitude, d’imprécision et de contradiction ont
conduit les chercheurs a revenir sur la notion subjective de la probabilité & laquelle un grand
nombre des chercheurs étaient intéressés du point de vue philosophique par rapport aux pro-
babilités objectives [163] [88]. Ainsi, deux grandes classes de théories ont vu le jour : celle des
probabilités additives et celle des probabilités non-additives. La premiére classe s’appuie sur des
postulats pour arriver aux probabilités et a leurs propriétés [53 112]. La deuxiéme classe re-
met l'accent sur la notion d’additivité en s’appuyant sur plusieurs travaux [168]. Par exemple,
Dempster généralise les régles de Lambert, qui ne peuvent traiter que des arguments portant sur
une seule conclusion, au cas ol plusieurs hypothéses sont & envisager. De méme, Shackle propose
dans le domaine d’économie, des modéles utilisant des notions proches a celles de la théorie des
possibilités.

A partir des années 60, de nouvelles théories de l'incertain qui ne sont pas liées aux pro-
babilités sont apparues. Zadeh a inventé la théorie des sous-ensembles flous [I88], Shortliffe et
Buchanan [37] ont développé le formalisme des "facteurs de certitude" pour un systéme expert
a base de régles a application médicale (MYCIN). Shafer a exposé la théorie des fonctions de
croyance [167]. Ensuite, Zadeh a introduit la théorie des possibilités, en relation avec la théorie
de sous-ensembles flous [I89], développée ensuite par Dubois et Prade [74]. Walley a introduit la
théorie des probabilités imprécises [174]. Ces nouvelles théories connaissent aujourd’hui un grand
développement dans le traitement de I'incertain et en fusion d’informations imparfaites.

1.2 Les imperfections de 'information

Une information est une collection de symboles ou de signes produits soit par 1’observation
de phénomeénes naturels ou artificiels, soit par l'activité cognitive humaine. Une information est
destinée & comprendre le monde qui nous entoure, & aider a la prise de décision, ou & communiquer
avec des individus [82].

On distingue deux sortes d’informations : objectives et subjectives. Les informations objec-
tives sont issues de l'observation directe de phénomeénes, comme les mesures de capteurs, tandis
que celles dites subjectives sont les informations exprimées par des individus et congues sans le
recours a l’observation directe du réel.

Une information peut prendre deux formes : numérique et symbolique. Les informations
numériques (généralement objectives) peuvent prendre différentes formes : nombres, intervalles
de nombres, etc. Les informations symboliques (subjectives) sont exprimées en langage naturel
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et souvent codées par des représentations logiques ou graphiques. Néanmoins, une information
subjective peut étre numeérique, et l'information objective peut étre symbolique (un capteur qui
fournit des couleurs).

On distingue ainsi deux types d’information : U'information contingente et 'information gé-
nérique. L’information contingente concerne une situation particuliére, la réponse a une question
sur ’état courant du monde, comme par exemple une observation, ou un témoignage. L’infor-
mation générique se référe & une classe de situations, par exemple un modéle statistique issu
d’un ensemble représentatif d’observations. Cette distinction est importante dés qu’on aborde
les problémes d’inférence ou de révision d’informations incertaines. De plus, une problématique
comme ’apprentissage ou 'induction s’intéresse a 1’élaboration de connaissances génériques a
partir d’informations contingentes. Inversement la prédiction peut étre vue comme 1'utilisation
d’une connaissance générique sur la fréquence d’un événement pour estimer un degré de confiance
en ’occurrence contingente de cet événement dans une situation particuliere.

Les données disponibles pour un systéme d’informations sont souvent imparfaites. Une in-
formation est parfaite si elle est précise et certaine. L'imperfection est due & l'incertitude, I'im-
précision et 'inconsistance. Ces derniéres notions représentent les aspects majeurs des données
imparfaites [35] 169} [74] 80} 82, [141] qui vont étre définis juste apres.

Généralement, I'imprécision et 'inconsistance sont liées au contenu de 'information. L’incer-
titude résulte du manque d’information a propos d’une telle situation, I'inconsistance entre les
informations, I'incomplétude de l'information et la variabilité. L’imprécision et I'inconsistance
concernent le contenu de I'information tandis que l'incertitude concerne la validité de I'informa-
tion.

1.2.1 Information imprécise

Une information est dite imprécise si elle est insuffisante pour permettre de comprendre une
situation donnée. L’information imprécise est liée a I'idée de I'information incompléte.

En effet, la question & laquelle on cherche & répondre est la suivante : quelle est la valeur de
la variable X ? ou est-ce que la valeur v de X satisfait une certaine propriété ?

Considérons par exemple I’age d'une personne et le sous-ensemble S = {1,2,...,100} (en
nombre d’années). Le terme jeune est imprécis, quand il s’agit de connaitre I’age de la per-
sonne. Une information imprécise prend la forme d’une disjonction de valeurs mutuellement
exclusives [82]. Par exemple, considérons 'information suivante : I’age de Georges est entre
20 et 25 ans, ce qui se traduit par 1’dge de Georges (noté X) appartient au sous-ensemble
{20,21,22,23,24,25}, cca-d X =200ou X =2lou X =220u X =23 ou X =24 ou X =25
(car la variable n’a qu’une seule valeur). En logique classique, I'imprécision apparait comme une
disjonction. Affirmer p V ¢ c’est dire qu’une des propositions p A ¢, p A =g, =p A q est vraie.

1.2.2 Information incertaine

Une information est dite incertaine si I’on ne sait pas si elle est vraie ou fausse. Une infor-
mation élémentaire est une proposition ou ’affirmation qu’un événement s’est produit. Elle est
modélisée par un sous-ensemble de valeurs possibles avec un marqueur d’incertitude. Ce marqueur
peut étre numeérique ou linguistique. Les marqueurs sont toujours des nombres (probabilité) ou
des modalités symboliques (certain, possible, probable). Par exemple : il est certain que Georges
arrive en retard ou la probabilité que Georges arrive en retard est de 0.7.
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1.2.3 Information inconsistante

L’inconsistance apparait quand plusieurs informations concernant la méme situation sont en
conflit. Par exemple : "Georges est célibataire" et "La femme de Georges s’appelle Maria". Le
conflit dans les données peut mener & une incohérence dans la conclusion.

1.3 Représentation des informations imparfaites

La théorie des probabilités est la plus ancienne des théories de I'incertain, la mieux développée
mathématiquement et la plus établie. Elle était la seule a interpréter la notion de hasard et
d’incertitude. Cette mesure d’incertitude peut varier suivant les circonstances ou 1’observateur.
Un individu peut avoir des difficultés a décrire de maniére précise son état de connaissance. Il
peut paraitre plus naturel de fournir un ensemble des valeurs possibles. Cette caractérisation
de l'incertitude non pas par un nombre unique mais par plusieurs valeurs a ouvert la voie a
d’autres théories de gestion et de manipulation de 'imperfection durant les trente derniéres
années [74, [143] [174], 157 56l 57, [167].

On trouve ainsi une hiérarchie de représentations & base de familles convexes de probabili-
tés, incluant la théorie des probabilités imprécises [40], la théorie de fonctions de croyance de
Shafer [167], les ensembles aléatoires [143] les boites de probabilités (ou p-boxes), la théorie des
possibilités [73] 83] et plus récemment les nuages [I50]. Des liens de passage existent entre 'une et
Pautre de ces théories. Une étude détaillée de ces théories est explorée par S. Destercke [55], qui
offre un panorama des théories de I'incertain en mettant I’accent sur des aspects qui permettent
d’unifier ces cadres et de chercher le meilleur cadre a appliquer pour une situation donnée.

1.4 Théorie des probabilités

La notion de probabilité est liée a celle de ’expérience aléatoire. Une expérience est dite
aléatoire si ’on ne peut pas prédire avec certitude le résultat. Formellement, une probabilité
p est une fonction positive sur un espace U a valeurs dans [0,1], p : U — [0,1], telle que
> wer Pw) = 1.

Un sous-ensemble A C U est appelé événement. On définit la mesure de probabilité P(A) =
Y wea P(w). Cette mesure évalue le degré de réalisation de I’événement A. En considérant deux
événements A et B, la mesure de probabilité vérifient les axiomes suivants :

— Axiome d’additiviteé :

VA,BCU , P(AUB)=P(A)+ P(B)— P(ANB) (1.1)

— Axiome de dualité :
VACU , P(A)=1- P(Z) (1.2)

La fonction de répartition est définie & partir de la distribution de densité de probabilités p, et
onaVeeR, F(z) = [*_plx)d.

Dans plusieurs domaines, la théorie des probabilités est la plus utilisée surtout quand des
distributions et des grands échantillons de données sont disponibles.

En absence de données statistiques, la connaissance probabiliste dont dispose un individu,
est représentée par un ensemble de propositions logiques avec leurs probabilités plutdt que par
une mesure de probabilité sur un ensemble exhaustif d’états mutuellement disjoints. La premiére
engendre en général une famille de probabilités et non une distribution unique.



1.5. Théorie des possibilités

La théorie des probabilités semble pauvre pour la manipulation et la représentation de la
méconnaissance ('ignorance partielle ou totale). Elle ne permet pas de représenter d'une maniére
rigoureuse et propre un état d’ignorance ou de connaissance partielle. Pour illustrer cette limite
de la théorie des probabilités, considérons un exemple d’une piéce et un jeu de Pile et Face dans
deux situations.

— Le premier cas : la piéce est montrée (elle n’est pas fausse), et la probabilité d’avoir Pile

ou Face est égale (P(Pile) = P(Face) = 3).

— Le deuxiéme cas : la piéce n’est pas montrée (c-a-d elle peut étre "Face — Face", "Pile —
Pile", ou "Pile — Face"). Partant de la théorie des probabilités, on est obligé de considérer
I'équiprobabilité (c-a-d P(Pile) = P(Face) = 3). Toute autre représentation ne serait pas
cohérente et méme dans un jeu ol 'une des parties est favorisée par rapport a 'autre.

Donc, on ne peut pas modéliser de deux facons différentes les deux situations de savoir et de ne
pas savoir.

Les limites de la théorie des probabilités apparaissent aussi quand il s’agit de modéliser un
phénoméne ou un modéle n’ayant qu’'un simple échantillon de données, ou dans le cadre de
la représentation des informations subjectives (les opinions d’experts). L’approche probabiliste
est mal adaptée & la modélisation de I'imprécision des opinions d’experts et limite le choix des
méthodes de fusion quand il s’agit de synthétiser une information interprétable a partir d’un
ensemble d’informations provenant de plusieurs experts [166].

1.5 Théorie des possibilités

La théorie des possibilités a été proposée par L.Zadeh en 1987 [189] en s’appuyant sur la
théorie des sous-ensembles flous qu’il a inventé en 1965 [I88]. Cette derniére permet de représenter
des classes d’objets dont les critéres d’appartenance sont graduels [I87]. La théorie des possibilités
est ensuite développée par Dubois et Prade [74] pour traiter dans un seul cadre l'incertitude et
I'imprécision inhérentes a certaines données.

L’outil de base de la théorie des possibilités est la distribution de possibilités qui est équi-
valente a un degré d’appartenance (ou fonction d’appartenance) de la théorie de sous-ensembles
flous. La distribution de possibilité (notée ) est une fonction d’'un ensemble d’événements élé-
mentaires (noté U) a valeurs dans [0, 1].

La hauteur h d’une distribution est la plus grande valeur que la distribution 7 peut atteindre :

h = maxyey 7(u) (1.3)

Une distribution de possibilités 7 est dite normalisée si sa hauteur est égale a 1. Ce qui signifie
qu’un des états est totalement possible, et qui se traduit par

maxyey m(u) = 1 (1.4)

Etant donnée une valeur o €]0, 1], on définit les deux coupes de niveaux a (ou a-coupe) stricte
et réguliére.
L’a-coupe stricte, de la distribution de possibilités m, est définie par :

To = {ueUlr(u)>a} (1.5)
L’a-coupe réguliére de la distribution de possibilités 7w est définie par

e = {ueUlr(u)>a} (1.6)
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Noyau

0.4-coupe

Echellede possibilité
Echelle de certitude

FIGURE 1.1 — La distribution de possibilités construite & partir de I'information d’expert

Le support d’une distribution de possibilités 7 représente 1’a-coupe stricte pour @ — 0. Le noyau
représente ’a-coupe réguliére pour a = 1.

Une distribution peut s’interpréter comme un ensemble d’intervalles emboités 1 C Io C ... C
I, C U ayant des degré de confiance o < g < ...y < 1.

La théorie des possibilités permet de traiter les imperfections de l'information. En effet,
I'imprécision est modélisée par des distributions de possibilité et l'incertitude est mesurée en
utilisant les mesures de la théorie des possibilités.

Exemple

Considérons une source fournissant I'information suivante pour la variable X : "la variable X
a une valeur entre 1 et 8, mais les valeurs entre 4 et 6 semblent étre plus vraisemblables". Cette
information peut étre représentée en utilisant une distribution de possibilité ayant pour noyau
I'intervalle [4, 6] (dans lequel I'expert est certain de trouver la valeur de la variable X) et ayant
I'intervalle [1,8] pour support. Sans autre information, les deux intervalles (support et noyau),
sont reliés par une fonction affine définissant une distribution de possibilité trapézoidale vue
comme un emboitement d’intervalles hiérarchisés par leur degré de possibilité. La distribution de
cet exemple est donnée sur la Figure [I.I] avec son support, son noyau, I’a-coupe de niveau 0.4.

Etant donné un ensemble de distributions des possibilités, on dit qu’elles sont conflictuelles
(non cohérentes ou incohérentes) si I'intersection de leurs supports est vide. Elles sont a la fois
partiellement conflictuelles et partiellement cohérentes si I'intersection de leurs supports n’est pas
vide et l'intersection de leurs noyaux est vide. Enfin, elles sont dites cohérentes si leurs noyaux
s’intersectent.

1.6 Théorie des possibilités et fusion d’informations

Un des avantages de la théorie des possibilités est le nombre d’opérateurs disponibles pour
la fusion des informations imparfaiteslﬂ Le probléme de la fusion est devenu important dans
plusieurs domaines ou la décision joue un role, tel que la fusion de données issues de plusieurs
capteurs, le traitement d’images, ’analyse de risques et la fusion de bases de données.

Plusieurs définitions ont été proposées pour la fusion d’informations depuis 1987 |26]. Nous
reprenons ici la définition proposée par Bloch et al.[25] :

1. En francais, le terme fusion est généralement adopté. En revanche, en anglais, plusieurs termes sont en
concurrence dans la littérature, comme par exemple, "merging" [49] et "combining" [76]
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1.7. Fondamentauz des modes de fusion possibiliste

La fusion d’informations consiste 4 combiner des informations hétérogénes issues de plusieurs
sources afin d’améliorer la prise de décision.

Depuis des années, des méthodes de fusion (Une méthode, ou un opérateur, ou opération
de fusion est le processus utilisé pour combiner les informations fournies par les sources) sont
développées et adaptées pour plusieurs applications dans des diverses domaines :

— En robotique, quand il s’agit d’agréger des mesures issues de plusieurs capteurs [I].

— Pour synthétiser les opinions d’un groupe d’experts qui fournissent chacun une estimation

de la valeur d’un parameétre mal connu [52].
— Dans les systémes d’information quand on interroge plusieurs bases de données et qu’il faut
fournir une seule réponse a 'utilisateur [48] 50} 51].

— Dans le domaine de 'imagerie médicale |27, 24]

Plusieurs cadres de représentation de données imparfaites ont présenté des opérateurs de
fusion, comme, la méthode de consensus utilisée par Cooke [52] pour la fusion des opinions
d’experts.

Dans le cadre possibiliste, beaucoup de travaux traitent le probléme de la fusion d’infor-
mations qu’elles soient numeériques ou symboliques [97, 52, 48, 50, K1, 22, [79, B8, [75, 70 [’T].
Cependant il n’existe pas de méthode unique pour la fusion méme si le cadre de la représentation
de I'imperfection est choisi [75]. Dans ce travail, nous nous intéressons au cadre de la théorie des
possibilités ou les informations fournies par les sources sont modélisées par des distributions de
possibilités. Dubois et Prade [75], 8I] soulignent l'intérét de l'utilisation de la théorie de sous-
ensembles flous et de la théorie des possibilités pour le probléme de la fusion et ont proposé
plusieurs méthodes pour la fusion d’informations numériques représentées dans le cadre de la
théorie des possibilités.

Plus récemment, un opérateur de fusion fondé sur la notion de sous-ensemble maximal cohé-
rent (SMC) est proposé dans plusieurs cadres de traitement de l'incertain notamment la théorie
des possibilités [58, 55]. Cette méthode permet d’obtenir une vue globale lorsqu’aucune informa-
tion concernant les sources n’est disponible [69, 58] 55].

La notion des sous-ensembles maximaux cohérents utilisée dans la fusion d’informations per-
met de garder le maximum d’information et ne néglige aucune source(voir Section plus de
détails dans le Chapitre [3] pour la fusion des SMC des informations représentées par des inter-
valles (voir Section et pour les distributions (voir Section du Chapitre [4]). Elle permet
ainsi de traiter le probléme d’inconsistance dans les informations.

Tous ces travaux appliquent 'opérateur de fusion sur I'ensemble de toutes les sources et
proposent ce résultat a ’analyste.

Une classification des opérateurs de fusion est proposée par Bloch et al. [26]. Dans ce dernier
travail, un opérateur de fusion peut suivre un des trois comportements : conjonctif, disjonctif
et de compromis. L’opérateur conjonctif utilise des normes triangulaires (t-normes comme le
minimum et le produit) et s’applique dans le cas ot les sources sont considérées comme fiables.
L’opérateur disjonctif utilise des t-conormes (comme le maximum et la somme probabiliste) et
correspondent au cas oll au moins une source est fiable. Les opérateurs de compromis permettent
de passer continiment du mode conjonctif au mode disjonctif.

1.7 Fondamentaux des modes de fusion possibiliste

Un des intéréts des théories des sous-ensembles flous et des possibilités est qu’elles offrent une
grande variété d’opérateurs de combinaison. Le choix d’un opérateur peut se faire selon plusieurs
critéres [26], comme par exemple, le comportement de l'opérateur de fusion. Etant donné N
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informations fournies par IV sources, chacune représentée par une distribution de possibilités ;
pour i = 1,..., N, la fusion d’informations peut suivre trois comportements principaux [26, [75],
81] : conjonctif, disjonctif et de compromis.

1.7.1 Le comportement conjonctif

Le comportement conjonctif est le pendant d’une intersection ensembliste. Le résultat
(71, ..., mn) d'un opérateur conjonctif est toujours compris dans tous les éléments d’informa-
tion fournies par les sources. L’opérateur conjonctif réduit donc l'incertitude globale et fournit
un résultat plus précis que chacune des informations provenant des sources prises séparément. Il
suppose que toutes les sources sont fiables, et peut fournir un résultat trés peu fiable, voire vide,
en cas d’inconsistance des informations fournies par les sources. L’opérateur conjonctif s’écrit
pour une variable m :

T = /\ ™

i=1,...,.N

ou /\ est une norme triangulaire (appelée aussi t—norme)ﬂ. Ce qui se traduit dans le cas ou
chacune des sources fournit un intervalle I; pour la variable m par I’équation :

1.7.2 Le comportement disjonctif

Le comportement disjonctif est le pendant d’une union ensembliste. Le résultat ¢ (71, ..., 7,)
d’un tel opérateur disjonctif contient toujours toutes les informations données par les sources.
Un opérateur disjonctif augmente donc l'incertitude globale, et fournit un résultat moins précis
que chacune des sources prise séparément. Il fait la supposition qu’au moins une des sources est
fiable. Le résultat d’une telle opération est généralement trés fiable, mais peut étre trés imprécis,
ce qui réduit son utilité. L’opérateur disjonctif, pour une variable m, s’écrit :

ou \/ est une conorme triangulaire (appelée aussi t-conorme) qui sont les opérateurs duauxlﬂ. ce
qui se traduit dans le cas des intervalles, pour une variable m, par ’équation :

I= U I
i=1,...,

N

1.7.3 Le