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Résumé. Dans cet article, nous proposons une méthode permettatitiagion
des fiabilités des sources a partir de toutes leurs fonctions de croyancieésts
dans des bases de données évidentielles. Nous proposteraéged’assurer le
méme niveau de fiabilité pour toutes ces fonctions de craydres degrés de
fiabilité des sources sont utilisés pour affaiblir leursdiions de croyance sto-
ckées dans des bases de données évidentielles. Cette métRtarévaluée sur
des données radar réelles et a montré une améliorationgeaide des fiabilités
apres affaiblissement.

1 Introduction

Les bases de données permettent de stocker une grandaddanformations qui sont,
la plupart du temps, incertaines ou imprécises. Les doningearfaites sont négligées dans
les bases de données classiques ce qui constitue une peftendation puisque toute donnée
peut étre utile bien qu’elle soit incertaine, imprécise cnme incompléte.

Pour aborder ce probléme, des bases de données évideradrai&té proposées par Hewa-
wasam et al. (2005) et Bach Tobji et al. (2008). Ce type de baswnnées stocke les données
certaines ainsi qu'incertaines, ce qui garantit une bonaéétisation des informations mais
engendre I'augmentation de données a stocker ainsi queribneades bases de données évi-
dentielles pouvant contenir des informations redondantes

La fusion d’'informations permet, d’'une part, de réduire lgatité d'informations dispo-
nibles dans les bases de données évidentielles, et d'autredfnider les utilisateurs qu'ils
soient humains ou logiciels a la prise de décision en réstileadifférentes bases de données

1. Il ne s’agit pas de fiabilité précise mais plutdt de fiabilistimée a partir des données disponibles sans avoir

acces aux données réelles
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en une seule facilement interprétable surtout dans les idesiau le nombre de sources est
assez important comme par exemple la médecine, la dételioibles. . ..

Un degré de confiance associé a chaque information incentiaiih alors étre défini en vu
d’'étre stocké dans une base de données évidentielle ranseigur le degré de pertinence de
cette information.

Fusionner revient a combiner différentes informationsivamt étre imparfaites, en prove-
nance de diverses sources. Pour ce fairiéerie des fonctions de croyandetroduite par
Dempster (1967) et Shafer (1976), offre plusieurs avastage effet, cette derniere est uti-
lisée pour sa robustesse en terme de représentation et déneison de données incertaines
et imprécises. La prise en considération de plusieurs ssurétérogenes lors de la combinai-
son peut induire I'apparition d’'un conflit d0 a une contrdidic au niveau des informations
fournies.

L'existence du conflit a favorisé I'apparition de plusiemngthodes visant a le résoudre
dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Gestaiéthodes proposent la résolu-
tion du conflit lors de la combinaison a travers I'applicaties regles adéquates comme celles
proposées par Dubois et Prade (1988), Murphy (2000), Sm&nmes (1994), Yager (1987)
et Martin et Osswald (2007b). Ces régles permettent a lalfosombiner et de redistribuer le
conflit de maniéres différentes sur les informations digples.

Une autre facon de gérer le conflit est de le réduire avant deiceer en affaiblissant
les informations fournies par une source avec son degré hiét§aCette méthode permet de
différencier les informations fournies par une source éatd celles fournies par une source de
moindre fiabilité. Cette méthode nécessite une connaisgarg@lable des degrés de fiabilité
des sources. Il est donc nécessaire de pouvoir estimer latéiabune source. Martin et al.
(2008a) proposent une approche sangriori fondée sur les informations fournies par les
sources.

Dans cet article, nous proposons une méthode d’estimaéda flabilité d’'une source a
partir de toutes les fonctions de masse qu’elle fournit et pas a partir d’'une seule fonc-
tion en se référant aux autres sources, avec I'hypotheésel gquoins la moitié des sources est
fiable. Notre méthode est particulierement applicableesibases de données évidentielles du
moment ou ces derniéres permettent de stocker toutes letidios de masse fournies par une
source. Nous proposons également d’améliorer le niveawab#it® des différentes sources
ainsi que les fonctions de masse qu’elles fournissent.

Le reste de cet article est organisé comme suit : dans la&l@exsection nous présentons
brievement les notions de base de la théorie des fonctiooiregance, ensuite nous définissons
les bases de données évidentielles dans la troisiéme rsectioquatrieme section présente
notre méthode d’estimation du conflit et de la fiabilité d'wweirce et enfin nous présentons
les résultats expérimentaux sur des données radar damsjlaeone et derniére section.

2 Lathéorie des fonctions de croyance

2.1 Formalisme

La théorie des fonctions de croyance est appelée dussiie de I'évidenc®u encore
théorie de Dempster-Shafpuisqu’elle est initiée par Dempster (1967) et Shafer (19Z6tte
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théorie est un outil robuste pour la représentation desé&immparfaites (imprécises et/ou
incertaines). Nous présentons ici quelques concepts @edeasette théorie.

SoitQ = {wy,ws, . .., w, } un ensemble fini de toutes les hypotheses possihlpsur un
probléme donné. L'ensemiiereprésentéensemble de discernememti|’univers de discours
du probléeme en question.

Unefonction de massest définie sur 'ensemble de tous les sous-ensembles [gssdid
Q, noté 2% et affecte & chaque sous-ensemble une valeur entre 0 etéseepant saasse
de croyance élémentair€ette derniere permet de représenter les connaissaegsines et
imprécises fournies par un expert (une source, un classifie). Formellement, une fonction
de massen*! est définie comme suit :

m? 2% [0,1] 1)
> mA) =1 2)
ACQ

Un sous-ensemble ayant une masse de croyance non-nulie é&ment focalLa masse
affectée a un élément focal représente le degré de croyance élémentaire d’'une soukce a c
que la valeur réelle de l'attribut en question soit incluseégale aA.

Onimpose aussi en général’(()) = 0 qui permet de rester en monde ferméni(() est
non nulle, cette masse est interprétée comme le degré deno®w ce que la valeur recherchée
soit une hypothése non énumérée danBans un monde fermé) est supposé étre exhaustif
ce qui signifie que toutes les hypothéses possibles sonté&gaemdan$) exigeant ainsi une
masse nulle affectée a I'ensemble vide.

Dans un monde ouvert proposé par Smets et Kennes (1993t supposé étre non ex-
haustif donc une masse non nulle peut étre affectée a I'driseride.

La fonction de croyance (ou de crédibilité)‘’ représente le degré de croyance minimal
affecté a un sous-ensemble 2i&justifié par les informations disponiblds.?(A) mesure le
degré auquel les informations données par une solitce @) soutiennent.

bel 1 2% — [0,1]
A~ 2: m*(B) (3)

BCA,B£()
La fonction de plausibilitgl®* représente le degré de croyance alloué aux propositions

non contradictoires aved. C’est le degré de croyance maximal 4n

pl 2% — [0,1]
A= Y m?(B) (4)

ANB#0D

La fonction de plausibilité est la fonction duale de la fametde crédibilité puisque :

Pl (A) =1 — bel®(A) (5)
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2.2 Lesréegles de combinaison

Lathéorie des fonctions de croyance représente un outistelpour la combinaison de dif-
férentes informations, représentées par des fonctionsadearéfinies sur le méme ensemble
de discernement, et fournies par différentes sources. imdbicaison permet de confronter ces
différentes informations (avis d'experts, . ..) afin d’eriesbir une seule en vue d’une prise de
décision.

Il existe un grand nombre de régles de combinaison mais @&dastcle nous ne présentons
que celles utilisées pour I'expérimentation de notre meho

La régle conjonctive de combinaison (notée CRC), présataas le modéle de croyances
transférables de Smets et Kennes (1994), permet de conmden&rfonctions de masse dis-
tinctesm{’ etm$}. Elle est définie comme suit :

mi@a(A) = (mfOm3)(A4) = Y mi(B)xms(C) (6)

BNC=A

Cette regle est non normalisée du moment qu’elle autorggiettation d’'une masse nulle a
I'ensemble vide aprés la combinaison. Elle est applicables $hypothése du monde ouvert
dans lequel la masse attribuée a I'ensemble vide repréedegré de croyance en une hy-
pothése inconnue et non énumérée dangne normalisation de cette régle est présentée par
Dempster (1967).

La fonction de massei{’,, résultat de la combinaison de? etm$ par la régle de com-
binaison de Dempster est obtenue comme suit :

@ s sia£D
< C 82, sl
M (A) = (mf ©m§)(A) = é’mf@z(”) A (7)
Sl =

Cette régle est normalisée et elle est applicable avecdtimgse du monde fermé dans lequel
on suppose que toutes les valeurs possibles que peut prendkément focal sont énumérées
dans I'ensemble de discernement.

Yager (1987) ainterprét@‘?(()) comme un degré d’ignorance totale donc il I'a affecfé a
La régle de combinaison de Yager est définie pour deux fametie masse:§? etm$} comme
suit :

m(A) = m{g(A) VAC2 A£QetA£0
my(Q) = m?@2 Q) + m?@2 ) 8)
m$ () =0

La solution de Dubois et Prade (1988) attribue la massetedgalde la combinaison de
deux éléments focaux conflictuels (dont I'intersectiorvedt) a I'union de ces éléments. Cette
régle est également définie pour deux fonctions de masset m$} comme suit :

mPp(A) =mige(A)+ > mP(C)mF(B) VACQ, A£D
BNC=0, BUC=A (9)
m%P(m) =0

Finalement, la regle de combinaison de Murphy (2000) ctmsiprendre la moyenne des
éléments focaux des deux fonctions de masse a combinercRague élément focal desN



Chebbatet al.

fonctions de masse a combiner, la fonction de masse combésgté&kfinie comme suit :

N
M urpny(A) = = S mil(4) (10)
k=1

Pour résumer, le tableau 1 présente ces regles, leurs Iggastiainsi que leurs méthodes
de distribution den(().

Régles de combinaison Hypothése Méthodes de redistribution dem ()

Reégle conjonctive de combinaison de Hypothése du monde ouvert mS () n'est pas redistribuée

Smets

Régle de Dempster Hypothése du monde fermé m*(0) est redistribuée proportionnellet
ment sur les éléments focaux

Régle de Yager Hypothése du monde fermé m*(0) est affectée &

Régle de Dubois et Prade Hypothése du monde fermé La masse résultante de la combinaispn

des éléments focaux conflictuels est at-
tribuée a I'union de ces éléments

Régle de Murphy Hypothése du monde fermé et hypothégeSi au moins I'une des fonctions de masse
du monde ouvert est non normalisée alora 2 () # 0 et
cette masse n’est pas redistribuée

TAB. 1 — Les méthodes de redistribution g’ (1)

2.3 Laffaiblissement

La majorité des regles de combinaison ne font pas la digimentre le conflit existant
entre les sources et I'auto-conflit dd a la non-idempoterda degle de combinaison utilisée,
la notion d’auto-conflit a été introduite par Martin et al0(Ba). Une des origines du conflit
est la non fiabilité d’au moins une des sources. La non fighdliine source peut étre réglée
par I'affaiblissement des fonctions de masse avant la coamn utilisant 'opérateur d'affai-
blissement proposé par Shafer (1976). Du moment qu’oneagriguantifier la fiabilitéx de
chaque source, on peut affaiblir les fonctions de masseigesocomme suit :

{ m(A) = amf(A) VA CQ

mE*(Q) = (1 — a) + am(Q) (11)

aveca le degré de fiabilité de la sourcelet- « le facteur d’affaiblissement.

Cet opérateur permet d’intégrer les degrés de fiabilité dasces au sein des fonctions
de masse qu’elles fournissent. Cet opérateur atténue lesemaans toucher & 'ensemble des
eléments focaux ce qui n'affecte pas la prise de décisiosgpei I'hypothéese la plus probable
reste ainsi méme apres affaiblissement.

Il existe d’autres méthodes d’affaiblissement telle quenithode d’affaiblissement sé-
quentiel proposée par Schubert (2008) ol un seuil de cordhimmal est initialement fixé. A
chaque étape les conflits sont calculés et utilisés podaitdissement des fonctions de masse
jusqu’a garantir un degré de conflit inférieur ou égal a cd.seu

Cette méthode garantit un degré de conflit tolérable maisrtgptexité temporelle est assez
élevée du moment que le nombre d'itérations ne peut pas @érdds le départ.
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Zeng et Wu (2007) ont proposé un opérateur d’affaiblissemenfonctions de plausibilité
permettant également I'affaiblissement des fonctions des@ par 'intermédiaire de leurs
fonctions de plausibilité ainsi que la modification de I'emble des éléments focaux donc
affecte indirectement la prise de décision.

Enfin, Mercier et al. (2005) ont considéré que la fiabilitérdtisource dépend de la valeur
réelle de la variable ou I'attribut en question, donc ils priposé d'utiliser un vecteur de
fiabilité représentant la fiabilité de la source en fonctiercdaque hypothése de I'ensemble de
discernement ainsi qu’un opérateur d'affaiblissemeitisatit ce vecteur.

Une fois que la fiabilité d’'une source est connue, elle ebséd pour affaiblir toutes les
fonctions de masse fournies par cette source avant leurinamebn avec d’autres fonctions de
masse. Toutes ces fonctions de masse sont généralemewestatans des bases de données
évidentielles.

3 Les bases de données évidentielles

Une base de données évidentielle est une base de donnéemtgentdes données par-
faites, imparfaites ou méme des données manquantes. Iciecgien (incertitude et/ou impré-
cision) dans les bases de données évidentielles est refgrégrace a la théorie des fonctions
de croyance précédemment décrite.

Formellement, une base de données évidentielle est unelbakmnées ayadf attributs
(colonnes) et enregistrements (lignes), chaque attript < j < X) posséde un domaine
D; représentant toutes les valeurs de cet attribDtest son ensemble de discernemtsit
gue défini par Bach Tobji et al. (2008). Une base de donnéeleidvelle doit contenir au
moins un attribut évidentiel qui prendra des valeurs évidées décrites par une fonction de
masse au lieu d'une valeur certaine et précise. Une valedeiellel;; de I'enregistrement

i (1 <14 <Y)pour lattributj (1 < j < X) est une fonction de massegj telle que :

mb7 205 - [0,1] avec

mgj (@) =0et Z mgj (x)=1 12)
xzCD;

Les bases de données évidentielles sont utilisées daésedif§ domaines notamment pour
le stockage des fonctions de masse de différents classifigésenté par Hewawasam et al.
(2005).

Le tableau 2 est un exemple d’une table d'une base de donwiéesitelle contenant les
cibles détectées par un capteur. L'attribut cible est uibattévidentiel dont I'ensemble de
discernemen) = { Avion (A), Helicopter (H), Missile (M)}.

Les informations stockées dans les bases de données ésliésreuvent étre :

— des informations parfaitesne information parfaite est caractérisée par un seul giéme
focal qui est un singleton.

— des informations probabilistesL.orsque tous les éléments focaux sont des singletons,
la fonction de masse associée correspond a une distribdéiqprobabilité. La valeur
de I'attribut cible pour le deuxiéme enregistrement dudahl2 est une information
probabiliste.
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id | Capteur (source) | Vue | Cible

1 S1 Vi | {A}(0.2)

{AU H}(0.6)
{AUHUM}(0.2)
2 So Vi | {A}(0.5)

{H}(0.5)

3 Ss Vi | {A}(0.5)
{M}(0.2)

{AU M}(0.3)

TAB. 2 — Exemple d’une base de données évidentielle

— des informations possibilisted_a premiére ligne du tableau 2 représente une informa-
tion possibiliste puisque les éléments focaux sont emboité

— des informations manquante$/ne fonction de masse vide peut étre interprétée comme
un état d’ignorance totale ou d’'information inexistante.

— des informations évidentiellesDes masses sont affectées a un ou plusieurs éléments
focaux non emboités et non singletons. Le troisieme erregient du tableau 2 repré-
sente une information évidentielle.

4 Estimation du conflit et de la fiabilité d’'une source

Une base de données évidentielle stocke différentes torctie masse fournies par une
source. Avec la présence de plusieurs sources, expertasaifidurs il y aura autant de bases
de données évidentielles que de sources donc une quartitde&de données a traiter. L'in-
tégration des différentes bases de données en une seuletplerméduire la quantité d’infor-
mations disponibles afin de faciliter les requétes sur la ldasdonnées et la prise de décision
éventuelle. Lors de l'intégration de différentes basesamdes évidentielles, le principal pro-
bleme rencontré réside dans l'intégration des valeurseétielles surtout quand elles sont
conflictuelles.

Dans cet article, nous nous concentrons sur la fusion déephssfonctions de masse sto-
ckées dans différentes bases de données. Nous propossind @nischir ces bases de données
par des informations sur le niveau de fiabilité des sourcds &abilité des combinaisons. Ces
fiabilités seront des indicateurs importants sur le degréodéiance des résultats des requétes
effectuées sur la base de données. L'utilisation d’'unesréglcombinaison parait une solution
simple permettant a la fois de combiner plusieurs fonctammasse et de résoudre le conflit.
Ainsi, la résolution du conflit se fait par la redistributide la masse affectée a I'ensemble
vide sur les éléments focaux de différentes maniéres, $elmggle utilisée, sans prendre en
considération les fiabilités des sources et le degré deit@ds fonctions de masse fournies.

Le degré de fiabilité de la source doit étre pris en consiégratvant la combinaison pour
prévenir le conflit au maximum. La difficulté réside dans lauwtification de la fiabilité d'une
source afin d’en tenir compte avant la combinaison en aisibht ses fonctions de masse.
Dans une base de données évidentielle, plusieurs fonad®nsasse relatives a une source y
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sont stockées, d'ou la nécessité d’attribuer un degré diétBagdobal a la source qui prend en
considération toutes les fonctions de masse qu’elle faurni

Il existe des méthodes qui visent a estimer la fiabilité d'smérce ou le facteur d’affaiblis-
sement. Elouedi et al. (2004) ont proposé de trouver le fiactaffaiblissement minimisant la
distance entre les probabilités pignistiques calculéesrtir ples fonctions de masse affaiblies
et les valeurs actuelles des données. Cette méthode riéagssiconnaissance préalable des
valeurs actuelles des données ce qui n'est pas toujours|@aaexemple dans le domaine
de détection de cible, les classes réelles ne peuvent pasogtnues a I'avance et dans ce cas
Ia notre méthode pourra étre adéquate. La fiabilité d’'unecsoest estimée ou calculée en se
référant aux données réelles. Dans cet article, les doméékss ne sont pas disponibles donc
nous utilisons une fiabilité approchée qui est estimée eaféeant aux données fournies par
d’autres sources.

4.1 Mesure du conflit

Martin et al. (2008b) considerent que plus deux fonctiongndsse sont éloignées plus
les sources sont en conflit. Ainsi, une mesure de distance éifferentes fonctions de masse
permet de quantifier le conflit entre leurs sources.

La distance de Jousselme et al. (2001) est utilisée dangtade gparce qu’elle permet
de tenir compte des spécificités des fonctions de croyanisgymi cette distance utilise le
coefficient de Jaccarﬁg—gi ce qui permet de tenir compte les cardinalités des élémecHsik.

Une matriceD est aussi définie sur 'ensemiil€ ce qui rend cette distance spécifique aux
fonctions de croyance. La distance de Jousselme est doanée p

1
o ) =/ Son® — m) D ) 3
avec .
poas | SiA=B= 1)
5 = ANB
o VA, Be2?

D’autres distances, résumées par Florea et Bossé (200@emettre également utilisées.
Le conflit entre deux sources et.S; n'est autre que la distance séparant leurs fonctions
de massen$! etmS! :
Conf(S1,Ss) = d(mf,m3) (15)

Avec la présence de plusieurs sources, la mesure de conmfliispond a la distance entre la
fonction de masse fournie par une source donnée et les fanti®ns de masse. Cette mesure
de conflit peut étre calculée de deux maniéres différentagpremiére méthode consiste a
calculer la moyenne des distances entre la fonction de ndeslsesources; en question avec
less — 1 autres fonctions de masse

Conf(j,)=—= S Conf(f) (16)

J=13"#j

La seconde correspond au calcul de la distance entre ladord¢ masse fournie par la
sourceS; et la fonction de masse$! ; résultat de la combinaison des fonctions de masse des
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s — 1 différentes sources autre que la source en question :

Conf(j,s) = al(m?,mQ ) a7

s—1

Ces mesures de conflit ont les mémes propriétés que la disieniousselme. La distance
entre deux fonctions de masse reflete le conflit entre leunges. Un conflit égal @implique
un accord total entre les sources justifié par deux fonctiermasse identiques. Un conflit égal
a1 reflete un conflit total montrant que les deux sources ontialgux fonctions de masse
complétement différentes.

Schubert (1996) utilise le conflit pour regrouper les sosigesous ensembles s’exprimant
sur les mémes éléments focaux. La combinaison ne se faitiqs@urces d'un méme sous
ensemble sans quantifier leurs fiabilités.

4.2 Estimation de la fiabilité relative d’une source

L'affaiblissement peut étre utilisé afin de prendre en addrsition la non-fiabilité relative
d’'une source avant la combinaison pour éliminer ou réd@reoinflit qui pourra apparaitre
aprés. Nous faisons ici I'hypothése que le conflit est isslad®n-fiabilité des sources ainsi
que la majorité (plus que la moiti€) des sources sont fiables.

Pour pouvoir affaiblir une fonction de masse, I'estimatitmla fiabilité est nécessaire. La
méthode d’estimation de fiabilité proposée par Martin ef28108b) est fondée sur la mesure
du conflit. Lafiabilité relativea; d’'une sources; est une fonction décroissante de son conflit
avec les autres sources telle que :

a; = (1— Conf(j,s)")* (18)

avec un réel quelconque.

4.3 Estimation de la fiabilité absolue d’'une source

Pours sources, I'estimation de la fiabilité relative revient acaégr pour chacune le conflit
de sa fonction de masse par rapport aux autres qui servirenéeesa fiabilité, ce degré de
fiabilité est utilisé pour affaiblir la fonction de massemspondante avant la combinaison.

Dans une base de données évidentielle, différentes forsatie masse fournies par la méme
source sont stockées. Il faut alors tenir compte de tougeflections de masse pour estimer
la fiabilité absolue de la source que nous introduisons igifiabilité relative ne prend en
compte qu'une seule fonction de masse alors qiialdlité absoluerefléte le niveau général
de fiabilité de toutes les fonctions de masse fournies pasoukse.

Ces informations concernant les fiabilités relatives etbilité absolue d’une source pour-
ront servir a I'enrichissement de la base de données éiétlenén indiquant le niveau de
fiabilité de chaque source.

A partir de s bases de données évidentielles concermasturces, chacune aya#it at-
tributs évidentiels e enregistrements, chaque base de données évidentielle stog Y
différentes fonctions de masse par source. A partir de ehfanction de masse, I'estimation
des fiabilités relatives pourra étre faite ; il y aura dohcc Y degrés de fiabilité par source.

Dans cet article nous proposons de prendnedgenneles différentes fiabilités relatives
comme fiabilité absolue de la source. Le choix de la moyenrjassifie par le fait que la
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fiabilité d’'une source est fixe, bien qu’elle puisse se trangafois donc sa fiabilité peut
augmenter ou diminuer légerement mais en moyenne elle mméme niveau.

Dans cet article, nous ne traitons pas les cas ou la fiabilitdedsource varie selon les
hypothéses dg*.

En effet, affaiblir avec une fiabilité relative minimale téda fonction de masse au maxi-
mum ce qui peut mener a l'ignorance totale. De plus, I'affsdiement avec une fiabilité rela-
tive maximale ne permettra pas dans certains cas de rédwoaflit du moment ol une source
peut étre au moins une fois complétement fiable alors guellkest pas en général. Affaiblir
avec la fiabilitt moyenne permet de réduire le conflit tout @mlgnt I'intégrité de la fonction
de masse. Le choix de la fiabilité moyenne permettra ainsitdides valeurs aberrantes.

La fiabilité absoluen§ d’'une sourceS; est donc la moyenne de sksfiabilités relatives

Oéyj .
Y

o 1
o= Z(ayj) (29)
y=1
Régis et al. (2007) proposent une méthode pour détermingiessource est pertinente ou
pas sans quantifier son degré de pertinence.

4.4 Estimation de la fiabilité de la combinaison

Un degré de fiabilité relative; est attribué a chaque fonction de masse, qui pourra servir
a estimer la fiabilité de la combinaison.

Si on as sources fournissant chacune une fonction de masse diférnéstimation de
la fiabilité de chaque source se fera en calculant la disteantre sa fonction de masse et le
reste des fonctions ce qui représente son conflit relatifidtdlité relative est calculée a partir
de ce degré de conflit relatif. La fiabilité de la combinaisshla moyenne des fiabilités
relatives propres aux différentes sources concernanbfegibns de masse a combiner pour
une observation donnée. La fiabilité d’'une combinaisorésgmte le degré de confiance moyen
attribué a la fonction de masse résultante.

ae= x S (o)) (20)
j=1

Ces degrés de fiabilité associés aux combinaisons poumaohi la base de données éviden-
tielle en indiquant a l'utilisateur a quel point il pourraraconfiance a la fonction de masse
fournie. Ces fiabilités ne sont utiles que pour I'utilisatkus de la prise de décision.

Il est & noter que les équations (19) et (20) sont différeni@premiére équation permet
d’obtenir la fiabilité moyenne d’'une source a partir de tewges fiabilités relatives correspon-
dant a ses fonctions de masse, tandis que la seconde éqoeinat d’obtenir la fiabilité de
la combinaison a partir des fiabilités relatives de toute$dactions de masse des différentes
sources combinées.

5 Expérimentation

Afin de pouvoir tester la méthode précédemment décrite, avoss considéré une base
de données radar. Ces données ont été recueillies dansii@mehanéchoique de 'ENSIETA



Chebbatet al.

en placant une cible (maquette d’avion) et un capteur radavgnt détecter la cible sous
différents points angulaires. Le systéme d’acquisitidrpessenté par Martin et Radoi (2004).
Une base de données a été proposée pour l'acquisition etdieagte des signaux par Toumi
(2007). Nous considérons ainsi cing cibles radar diff@erfMirage, F14, Rafale, Tornado,
Harrier). Chaque table contie250 représentations fréquentielles obtenues dans un domaine
angulaire d’enviror0° et utilisant une bande de fréquence d’enviédBHZ. Pour caractériser
les cibles, et donc renseigner la base de données, nousailiséstrois classifieurs différents :
le k-plus proche voisin flou, I&-plus proche voisin crédibiliste et un réseau de neurones. C
trois classifieurs sont considérés comme des sources ssuielées on déduit des fonctions de
masse tel que présenté par Martin et Radoi (2004). lls org tnni 250 fonctions de masse
stockées dans trois tables différentes et permettant dgifidai les cing cibles radar différentes.

Notre but est d’'intégrer ces trois tables en combinan2¥®sfonctions de masse fournies
par chaque source (classifieur) pour obtenir une seule fatiléant les requétes sur la base
de données et aider ainsi a la prise de décision.

La premiére étape consiste a estimer les conflits relatif@gue source pour chaque fonc-
tion de masse, donc chaque source a@jfaconflits relatifs. Le conflit absolu d’une source
n'est autre que la moyenne de 5§ conflits relatifs. Afin de calculer les conflits relatifs,
nous avons utilisé deux types de méthode de calcul de déstanc

— Distance typel :correspondant au calcul du conflit donné par I'équation, (iLé) a

la moyenne des distances séparant une fonction de mass@fpar une source et les
autres fonctions de masse sans utiliser une regle de coisdona

— Distance type2 :correspondant au calcul du conflit donné par I'équation, ([{l€)a la

distance séparant la fonction de masse fournie par uneesetifa fonction de masse
combinée relative aux autres sources. Il existe plusiégies de combinaison pouvant
étre utilisées pour la combinaison des fonctions de malies tpie rappelées par Smets
(2007) et Martin et Osswald (2007a), mais dans cet artials moons utilisé uniquement
celles décrites dans la Section 2.2.
Le conflit absolu initial propre a chaque source est donné tatableau 3, cette valeur de
conflit est la moyenne des conflits relatifs. Chebbah et 8ILQR) présentent une modélisation
détaillée du conflit dans les bases de données évidentielles

Nous avons utilisé les conflits absolus initiaux pour estiteg fiabilités absolues initiales
afin de s’en servir pour affaiblir les fonctions de masse dé&rdntes sources avec différentes
valeurs de\ (le parametre de calcul de la fiabilité a partir du conflit dgliation (18)). Apres
affaiblissement, nous avons recalculé les fiabilités atesopour chaque valeur de Dispo-
sant des valeurs des fiabilités absolues initiales et afffablssement en fonction dg, les
taux d’amélioration des fiabilités absolues ainsi que las tie diminution des variances des
fiabilités relatives sont présentés dans les figures 1, 2lets3figures 1, 2 et 3 représentent les
taux d’amélioration des fiabilités absolues ainsi que lag tie diminution des variances des
fiabilités relatives duk-plus proche voisin crédibilistd;-plus proche voisin flou et réseau de
neurones.

Nous remarquons que dans certains cas, le taux d'amétiorast négatif signifiant que la
fiabilité absolue aprés affaiblissement est inférieure faalzilité absolue initiale ce qui n'est
pas acceptable puisque I'affaiblissement améliore lalfi@loi’une source.

Le but de I'affaiblissement n’est pas uniquement d’amélida fiabilité des sources, mais
de diminuer aussi la contribution d’une source lorsqu’alkst pas trés fiable. En diminuant
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Source Type de distance | Régle de combinaison Conflit Initial
Type 1 - 0.196
Régle conjonctive 0.326
K -plus proche voisin flou Regle de Dempster 0.125
Type 2 Moyenne 0.148
Régle de Dubois et Pradé 0.201
Reégle de Yager 0.262
Type 1 - 0.223
Régle conjonctive 0.371
K-plus proche voisin Regle de Dempster 0.086
crédibiliste Type 2 Moyenne 0.214
Régle de Dubois et Prad¢ 0.238
Regle de Yager 0.331
Type 1 - 0.301
Régle conjonctive 0.331
Réseau de nelrones Régle de Dempster 0.334
Type 2 Moyenne 0.292
Régle de Dubois et Pradé 0.319
Regle de Yager 0.316

TAB. 3 — Conflits absolus initiaux des sources
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™ [ =—©— Taux de diminution de la variance (distance typel)
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FIG. 1 — Taux d'amélioration des fiabilités absolues et taux de dirtidm des variances des
fiabilités relatives en fonction depour le k-plus proche voisin crédibiliste
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Fic. 2 — Taux d’amélioration des fiabilités absolues et taux de dirtiom des variances des
fiabilités relatives en fonction depour le k-plus proche voisin flou
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FiG. 3 — Taux d’amélioration des fiabilités absolues et taux de dirtidm des variances des
fiabilités relatives en fonction depour un réseau de neurones
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la variance des fiabilités relatives, les cas ou la sourceage en étant plus ou moins fiable
que d’habitude sont corrigés. Lutilisateur n'aura pluseassucier des erreurs pouvant étre
commises par la source, il pourra plutét utiliser I'infortioa telle qu’elle est tout en tenant
compte de la fiabilité absolue de la source. La diminutioradetiance des fiabilités relatives
indigue une amélioration des fiabilités relatives.

Le choix de) est conditionné par un taux d’amélioration positif puistjigffaiblissement
améliore la fiabilité. D’apres les figures 2 et 3, pauk 0.375 les taux d’amélioration des fia-
bilités absolues sont positifs pour le réseau de neuroresgilus proche voisin flou quelque
soit le type de distance et la regle de combinaison utilB&pres la figure 1)\ < 0.5 garantit
un taux d’amélioration positif des fiabilités absolues pleut-plus proche voisin crédibiliste
quelque soit le type de distance utilisé.

La fiabilité est une fonction croissante de plus A\ est petite plus I'affaiblissement est
important, d'ou la valeur de doit étre la plus grande possible pour affaiblir les foncsiale
masse au minimum. La valenr= 0.375 garantit un taux de diminution positif pour le réseau
de neurones et le-plus proche voisin flou indépendamment du type de distande a régle
de combinaison tout en affaiblissant le moins possible.dlaw = 0.5 est la valeur optimale
pour lek-plus proche voisin crédibiliste pour améliorer la fiakilitbsolue tout en affaiblissant
le moins possible.

Les fiabilités absolues propres a chaque source avant et affsiblissement ainsi que les
pourcentages d’amélioration de la variance des fiabileésives associées pour les valeurs
retenues de sont donnés dans le tableau 4.

Source A Type de distance | Régle de combinaison| Fiabilité | Fiabilité Pourcentage
initiale apres de diminution
affaiblissement | de la variance
Type 1 - 0.124 0.397 100%
Régle conjonctive 0.058 0.422 100%
K-plus proche 0.375 Regle de Dempster 0.195 0.234 98.5%
voisin flou Type 2 Moyenne 0.168 0.303 99.1%
Régle de D. et P. 0.121 0.433 99.4%
Regle de Yager 0.084 0.456 100%
Type 1 - 0.278 0.518 96%
Régle conjonctive 0.153 0.417 99.8%
5;2':3 proche 05 Reégle de Dempster 0.5 0.541 80.4%
crédibiliste Type 2 Moyenne 0.289 0.602 92.3%
Régle de D. et P. 0.262 0.425 98.8%
Regle de Yager 0.18 0.401 99.3%
Type 1 - 0.067 0.333 99.7%
Reégle conjonctive 0.056 0.357 99.7%
Réseau de 0.375 Regle de Dempster 0.055 0.065 99%
neurones Type 2 Moyenne 0.07 0.288 99.7%
Régle de D. et P. 0.06 0.184 99.7%
Régle de Yager 0.061 0.285 99.7%

TAB. 4 — Fiabilités absolues et variances des fiabilités relativesea affaiblissement
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Nous remarquons bien I'amélioration au niveau des fiabili#grés affaiblissement ainsi
gqu’'au niveau des variances des fiabilités relatives. Pefieremple de ['utilisation de la
distance type 2 avec la moyenne comme regle de combinassbabllité initiale du réseau de
neurones était d&07 avec une variance des fiabilités relative§)d®2. Aprés affaiblissement,
la fiabilité absolue est passé.288 et la variance des fiabilités relatives est réduite & un taux
de0.0001.

D’apreés le tableau 4, il est clair que pour les valeurs ragsrie), les fiabilités apres af-
faiblissement sont supérieures aux fiabilités initialeguiesignifie une amélioration considé-
rable des fiabilités absolues. La plus grande amélioraéiside dans la réduction des variances
des fiabilités relatives du moment ou les pourcentagesaifdifsement sont presque égaux a
100%. Apres affaiblissement, toutes les fonctions de masseeomtéme niveau de fiabilités
relatives qui correspond a la fiabilité absolue de leur saurc

D’apres les figures 1, 2 et 3, nous remarquons également gteebe d’amélioration de la
fiabilité sont des fonctions croissantes)dgui tendent vers, ce qui signifie qu’en choisissant
des valeurs grandes deles valeurs de fiabilité aprés affaiblissement tenderst keex valeurs
de fiabilité initiale. En augmentant la valeur deles fiabilités initiales et les fiabilités apres
affaiblissement se rejoignent pour atteindre un taux dlemwation égal .

Notons que les valeurs de fiabilité inférieure8.ane sont pas contradictoires avec I'hy-
pothése de la fiabilité d’au moins la moitié des sources du embigue ces valeurs de fiabilité
sont calculées a partir d’une distance et les sources sdfedian termes de taux de bonne
reconnaissance.

Chebbah et al. (2010a) ont utilisé cette méthode d’estimate la fiabilité d’'une source
avec un affaiblissement dénctions de plausibilitéce qui a donné de bons résultats en terme
d’amélioration des fiabilités absolues et relatives.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une méthode permédtstimer la fiabilité d’'une
source a partir de toutes les fonctions de masse qu’ellaito@ette méthode a pour objectif
d'utiliser les fiabilités estimées pour affaiblir les foioects de masse stockées dans une base
de données évidentielle afin de fusionner ces fonctionsdieeitres stockées dans différentes
bases de données évidentielles. Cette fusion permetidedlaitilisateur a la prise de décision
en réduisant la quantité d'informations a traiter et enmdiiquant les degrés de fiabilité des
sources et des informations combinées.

Comme perspective a ce travail, la proposition d’une méhdmitransfert de masse autre
que I'affaiblissement des masses permettrait de modimsEmble des éléments focaux ce
qui pourrait améliorer la qualité de classification des fmms de masse, résultats de la com-
binaison.
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Summary

The conflict appearing while combining several uncertaforimation reflects the degree
of conflict between their sources. This conflict can be mat&géore the combination step by
discounting belief functions using sources’ reliability. this paper, we suggest a generalized
method for sources’ reliability estimation based on diseameasure and taking into account all
its belief functions stored in an evidential database. Wieghod is evaluated on real radar data
and supplied good results in terms of sources’ reliabilityiovement. Our method insures
also the same level of relative reliabilities for all belfehctions supplied by the same source
and this level reflects the source’s global reliability.








